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Resumo

O objetivo deste trabalho ¢ propor novas metodologias para avaliar o desempenho dos
alunos da UNICAMP, do ingresso a conclusao do curso. O conjunto de dados disponivel foi
obtido a partir dos questionérios Socio-Culturais aplicados pela Comissao Permanente de
Vestibulares (COMVEST) na inscri¢ao do vestibular e informag¢oes académicas fornecidas
pela Diretoria Académica (DAC) da UNICAMP. Estes se referem as informagoes de todos
os alunos ingressantes nos anos de 1997 a 2000.

Sao propostas duas metodologias, uma com base na varidvel denominada "ganho rela-
tivo" sugerido por Dachs e Maia (2006) e a segunda utilizando as notas de todas as discipli-
nas cursadas pelos alunos durante a graduacao. Essas novas metodologias baseiam-se em
medidas de diversidades propostas por Rao (1982) e na utilizacdo de U-Estatisticas. Sao
propostos testes de homogeneidade para avaliar se existe diferenca no desempenho entre
alunos de grupos distintos (alunos oriundos de escola ptublica ou privada, por exemplo).
Aspectos tedricos de U-Estatistica e medidas de diversidade também sao apresentados.

Para a primeira metodologia foram feitas duas abordagens: paramétrica e nao paramé-
trica, enquanto que para a segunda, apenas a abordagem nao paramétrica foi explorada.
Na abordagem paramétrica as estimativas sao feitas por maxima verossimilhanca e na
nao paramétrica foi utilizado o método de re-amostragem por jackknafe para se ob-
ter as estimativas das variancias. Todas as aplicacoes utilizaram os dados dos alunos

ingressantes.

Palavras-Chave: Acao Afirmativa, Desempenho Académico, Medidas de Diversidade e

Estatisticas Nao Paramétrica.
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Abstract

The main interest of this work is to propose new methods to evaluate the preformances
of the students at UNICAMP from admission to graduation. The data was obtained from
questionaires applied by the University Commission of admission’s exam (COMVEST)
during registration of the exam and academic informations provided by the Directory of
Academic Studies (DAC). The data refer to information with respect to all the students
enrolled in the University from 1997 to 2000.

We propose two methods: one based on the variable "relative gain"(Dachs and Maia,
2006) and the other method uses information about the grades of all courses attended
by the students during their undergraduate studies. These new methods are based on
diversity measures proposed by Rao (1982) and the use of U-Statistics. Homogeneity
tests are proposed to evaluate differences in the performance of the students according to
different socio-economic groups.

For the first method, we have two approaches: a parametric and a nonparametric
analysis. For the second method, only a nonparametric analysis was done. In the para-
metric analysis, a Maximum Likelihood Estimation procedure is used and in the nonpa-
rametric analysis, resampling methods such as jackknife was used to obtain the estimates
of the variances and confidence intervals. All the applications use the data of the enrolled

students.

Keywords: Affirmativa action, Academic performance, Diversity measures and

Nonparametric statistics.
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Capitulo 1

Introducao

Na sociedade brasileira tem se constatado ha alguns anos muitas discussoes sobre medi-
das para se reparar algumas das injusticas sociais histéricas em relagao ao Ensino Superior
no pais. As principais propostas tem sido no sentido de estabelecer "quotas". A médio
e longo prazo, as politicas piblicas para reverter este quadro devem concentrar-se em
diminuir as desigualdades sociais existentes na sociedade e, neste caso em particular, em
aumentar o acesso ao ensino médio, melhorando a qualidade do mesmo nas escolas pi-
blicas do pais. Com esse objetivo, diversas medidas vem sendo tomadas a fim de que no
futuro jovens brasileiros de ambos os sexos, que nao tém a oportunidade de estudar em
escolas privadas, possam ter as mesmas oportunidades de acesso a Universidade que os
mais privilegiados economicamente. A mesma discussao ocorre também em relacdo ao

acesso de pessoas que se auto-declaram negras ou pardas.

Em algumas universidades no pais adotou-se a politica de "quotas" para estudantes
oriundos de escolas publicas e/ou auto-declarados negros. Na UNICAMP, a partir de
2004, foi tomada a decisao de, em vez de quotas, adotar politicas do tipo acao afirmativa
(Bowen e Bok, 1998). Foi entao criado um programa chamado PAAIS (Programa de
Agao Afirmativa e Inclusao Social), adicionando um determinado ntimero de pontos a
nota do vestibular (esses pontos sido adicionados a nota final, apds a segunda fase) para

aqueles candidatos que tenham cursado o ensino médio integralmente em escolas da rede
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publica de ensino.

Dachs e Maia (2006) propuseram modelos de regressao com o objetivo de fornecer
maiores subsidios sobre a adequacao deste tipo de politica. Para isso foi utilizado um
conjunto de dados fornecido pela COMVEST (Comissao Permanente para os Vestibula-
res), com informagoes de todos os alunos ingressantes na universidade nos anos de 1994
a 1997. A variavel de interesse, denominada de desempenho ou "ganho relativo", foi
construida a partir da diferenca do posto relativo do aluno referente ao seu coeficiente de
rendimento(CR) final (razdo entre a colocagao do aluno e o niimero de alunos da turma),
dentro de sua turma, e o posto relativo do aluno referente a nota final padronizada (NFP)

obtida no vestibular.

O objetivo deste trabalho é propor novas metodologias para avaliar as diferengas com
relacao ao desempenho dos alunos. Essas novas metodologias se baseiam na utilizacao de
medidas de diversidade ou Andlise de diversidade (Rao, 1982). As medidas de diversidade
tém sido muito utilizadas em diversas areas do conhecimento (Pinheiro e Pinheiro, 2007),
tais como: antropologia (Mahalanobis, 1936), genética (Cavalli-Sforza, 1969 ; Karlin et all,
1979 ; Nei, 1972), economia (Gini, 1912 ; Nayak e Gastwirth, 1989; Sen, 1973; Sen, 1999),
sociologia(Agresti e Agresti, 1978 ; Rao, 1982) e outras areas da biologia (Pinheiro, 1997
; Shangvi, 1953; Sokal e Snealth; 1963). A anélise da diversidade pode ser considerada
como uma generalizagdo da andlise classica de varidncia (ANOVA) e vem sendo muito

util para se analisar dados qualitativos que surgem nessas diversas areas.

Foram propostas entao duas metodologias, uma utilizando o "ganho relativo" e outra
as notas obtidas pelos alunos nas disciplinas cursadas durante a graduac¢ao e o posto do
aluno com relacao a nota do vestibular. Ambas serao melhor apresentadas em capitulos

seguintes.

A partir da analise de diversidade pretende-se avaliar se existem diferencas com relacao
ao desempenho académico, entre alunos que estudaram o segundo grau em escolas publicas

e escolas particulares.

Os dados utilizados nesse estudo foram fornecidos pela Comissao Permanente de Ves-
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tibulares (COMVEST) e pela Diretoria Académica (DAC) e se referem a informagoes
académicas e as respostas do questionario socio-cultural aplicado no momento da inscri-
cao do vestibular, de todos os alunos ingressantes na UNICAMP nos anos de 1997, 1998,
1999 e 2000. Esses dados correspondem & uma amostra do universo de todos os alunos

que j& ingressaram na UNICAMP.

1.1 Organizacao do Trabalho

O trabalho esta dividido em 5 capitulos. O primeiro capitudo apresenta uma introdugao
como motivacao para o trabalho, descricao da variavel ganho relativo e um estudo de sua

distribuicao.

No segundo capitulo sao apresentados alguns pontos importantes da teoria de U-
Estatistica, como a definicao de uma U-Estatistica, o teorema da decomposicao de Hoeff-
ding (Hoeffding, 1948) e alguns teoremas que garantem a convergéncia assintotica para

uma distribuicao nomal.

No capitulo 3 se discute um pouco dos aspectos tedricos da utilizacao de medidas de

diversidades e da andlise de diversidade, como uma alternativa nao paramétrica.

No capitulo 6 sao expostas, em detalhes, as duas metodologias propostas para a andlise.
E descritas as abordagens paramétricas e nao paramétricas para se estimar a variancia

dos estimadores.

As aplicacgoes sao apresentadas no capitulo 5, onde é feito uma descricao detalhada do

conjunto de dados e sao aplicadas, a partir de dados reais, as metodologias propostas.

Nos apéndices ¢ apresentada a Distribui¢cao Triangular, além das rotinas desenvolvidas

no software R para a aplicacao das metodologia propostas.
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1.2 O "ganho relativo”

Ao se pensar no problema de avaliar o desempenho dos alunos da UNICAMP, Dachs e
Maia (2006) precisavam criar uma quantidade que mensurasse, de forma comparavel entre
os diferentes cursos e anos de ingresso, tal desempenho. As varidveis que dispunham eram

a nota final do vestibular e o coeficiente de rendimento (CR) do aluno.

Todos 0s ingressantes Medicina
o
g g1
= -
.z 9 o
c 5 - =7 A
w 0 o
=3 4 =
25 281
=R
(=3 (=0 -
400 200 800 200 200 750 800 850 200 950
nota final do vestibular padronizada nota final do vestibular padronizada

Estatistica

a0

20
1

frequéncia
10
1

u]
L

200 550 800 &asd 700 750
nota final do vestibular padronizada

Fonte: COMVEST, UNICAKMP

Figura 1.1: Histogramas para as notas finais padronizadas de todos os ingressantes dos anos de
1997, 1998, 1999 e 2000, e alunos aprovados nos Cursos de Medicina e Estatistica, respectiva-

mente.

A nota final padronizada do vestibular é a média das notas nas provas das diferentes
disciplinas, padronizada para ter média 500 e desvio padrao 100. Como se observa na
Figura 1.1, esta variavel tem para o conjunto de todos os alunos que ingressaram na
universidade uma distribuicao, que é o resultado de uma mistura complexa, que pode
possivelmente ser aproximada por uma mistura de Normais truncadas, com pontos de
truncamento e médias diferentes para cada Curso. Mas descobrir essa forma nao resolve o
problema da comparabilidade. O mais importante é que para poder comparar ingressantes

de Cursos diferentes nao se pode usar a propria nota. Além disso a nota obtida no
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vestibular avalia o aluno apenas no ingresso a universidade.
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Fonte: COMVES, UNICARP

Figura 1.2: Graficos de caixa para o CR médio dos alunos segundo o ano de ingresso na UNI-

CAMP.

Uma situagio ainda mais complexa ocorre com o coeficiente final de rendimento (CR)
do aluno. Os processos de avaliacao interna sao muito diferentes para os Cursos das
varias areas e também apresentam variagdes ao longo do tempo (ver Figura 1.2). Essa
caracteristica pode ser observada a partir do CR médio dos alunos por turma. Os valores
oscilam desde um minimo proximo de 0,4 (Fisica e Matematica Licenciatura, Engenharia
Agricola e Estatistica, dependendo do ano) até um méximo ao redor de 0,8 (Medicina,
Enfermagem e Pedagogia diurno, dependendo do ano).

Por estas razoes, foi decidido criar uma varidvel que foi chamada de desempenho rela-
tiwo ou ganho relativo, da seguinte forma: aos alunos de uma mesma turma (ingressantes
em mesmo ano e curso) foram atribuidos dois postos (colocac¢ao), um baseado na nota
final do vestibular e outro no CR (o aluno com menor nota recebeu o posto 1, segunda
menor nota o posto 2, e assim sucessivamente), chamados de posto inicial e final, res-
pectivamente. Os postos foram divididos pelo nimero total de alunos em cada turma,
para torna-los comparaveis entre turmas, ja que as mesmas variam de tamanho de um

curso e ano para o outro, padronizando a escala dos postos para todas as turma, fazendo
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estes variarem entre 0 e 1. Esses novos valores foram chamados de postos relativos.
Desta forma, o aluno com maior CR ou nota do vestibular recebe posto relativo igual a
1 e, quanto mais proximo de 1 for o posto relativo (inicial ou final) do o aluno, melhor
foi o seu desempenho com relacao a sua turma, e quanto mais proximo de 0, pior o seu
desempenho.

O ganho relativo foi obtido da diferenga entre o posto relativo baseado no CR (posto
relativo final) e o posto relativo baseado na nota final do vestibular (posto relativo inicial).
O ganho relativo é, por construcao, uma variavel limitada entre -1 e 1 e simétrica em torno
do zero, com média, mediana e moda iguais a zero. Apesar do problema de que os cursos
tém métodos de avaliagdes distintos e as turmas possuem diferentes tamanhos (nimero de
alunos), é razovel assumir que a variavel ganho relativo, da maneira como foi construida,
seja comparavel entre turmas. Isso porque se trabalha com postos (ao invés das notas
absolutas) relativos a sua turma, ou seja, padronizados para variarem entre 0 e 1.

O conjunto de dados fornecido pela COMVEST e a DAC da UNICAMP, contém infor-
magao de 7515 alunos ingressantes nos anos de 1997 a 2000 (foram excluidos da amostra os
alunos ingressantes em cursos tecnologicos pertencentes ao Campos de Limeira). Algumas
medidas resumo da variavel ganho relativo criado a partir desses dados, sao apresentadas
na Tabela 1.1.

A Figura 1.3 mostra os histogramas para o posto relativo inicial e final. Como se
observa, as duas distribui¢oes sao idénticas (pelo método de construgdo das mesmas) e se

aproximam de uma distribuicao Uniforme(0,1).

Tabela 1.1: Medidas resumo para o ganho relativo da amostra total.

Variavel n mediana média desvio padrao minimo maximo

ganho relativo 7515  0,0000 0,0000 0,3543 -0,9843 0,9839

Na Figura 1.4 é apresentado o histograma para o ganho relativo e o grafico "Quantil-
Quantil da normal” do mesmo. Nota-se que o ganho relativo tém uma distribui¢do com

as caudas mais leves comparadas a uma distribuicao normal, o que era de se esperar por
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Figura 1.3: Histogramas para o posto relativo obtido a partir da nota final do vestibular padro-

nizada e do coeficiente de rendimento, respectivamente.
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ganho relative inversa da distribuicsc normal

Figura 1.4: Histograma e Grdfico Quantil-Quantil normal para o ganho relativo.
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tratar-se de uma variavel limitada a um intervalo. Como a distribuicao do ganho relativo
é limitada e unimodal, uma suposicao razoavel é assumir que vem de uma distribuicao
triangular em [-1,1] com moda igual a zero (Kotz e Dorp, 2004). Um outro fator que
justifica tal suposicao, é que a distribuicao triangular pode ser obtida a partir da subtragao
de duas variaveis com distribuicoes Uniformes, e as distribuicoes dos postos relativos se
aproximam de Uniformes em (0,1).

A Figura 1.5 mostra o histograma para ganho relativo com curva de uma densidade
triangular[-1,0,1] e o grafico Quantil-Quantil da triangular(-1,0,1] do mesmo. O desvio
padrao de uma variavel com distribui¢ao triangular em [-1,0,1] é igual a 0,4082 que é

maior que o desvio padrao observado na amostra (0,3543).

densidade
ganho realvo

0 E 0.5 0. 0.5
ganho relative inversa da distribuigso trisngular

Figura 1.5: Histograma e Grdfico Quantil-Quantil triangular[-1,0,1] para o ganho relativo.

Para averiguar se de fato o ganho relativo vem de uma distribuicao triangular, foi
gerada uma amostra aleatoria da seguinte forma: para cada aluno dentro de uma mesma
turma foi dado uma posigao inicial e uma final totalmente aleatoria (como em um sorteio),
desta maneira os postos (iniciais e finais) tém uma distribui¢ao uniforme discreta. Nos
dados o niimero total de alunos é de 7515, dividos em 183 turmas distintas (em 4 anos de
ingresso: 1997, 1998, 1999 e 2000), sendo assim a amostra gerada também tem n = 7515..

Em seguida essas posicoes foram divididas pelo nimero de alunos em cada turma. O



1.2 O "ganho relativo” 9

ganho relativo "gerado" foi entao obtido da subtracao entre os dois postos.

Amostra aleatdria gerada, n= 7515

frequéncia
045
ganho relativo
o

- -1 .05 oL 0E
ganho relative inversa da distribuigso trisngular

Figura 1.6: Histograma e Grdfico Quantil-Quantil triangular/-1,0,1] para a amostra aleatoria

do ganho relativo.

Como se nota na Figura 1.6 a amostra aleatoria gerada segue perfeitamente uma
distribuicao triangular, o que nao ocorre na figura anterior com os dados reais. O que
se observa é que nos dados a percentagem de alunos que tiveram ganho igual a 0 (n&o
mudaram de posigao) ou ganho proximo de zero (mudaram poucas posi¢oes) é maior
do que o esperado em uma amostra onde os postos sao atribuidos de forma totalmente

aleatoria.
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80 100
1 1

50

frequéncia

40

20

2.0 25 3.0
percentagem de zeros (média = 2,43% e d.p.=0,18%)

Figura 1.7: Histograma da percentagem de zeros nas 1000 amostras geradas do ganho relativo.

A partir dos resultados observados com respeito a suposicao de que o ganho relativo
tém distribuicao triangular foi avaliado apenas os alunos que nao tiveram alteragao de
postos (ganho relativo igual a 0) - nos dados eles correspondem a 3,65% da amostra.
Foram entao geradas 1000 novas amostras (utilizando o procedimento anterior) aleatorias
do ganho relativo de tamanho 7515 e registrada a percentagem de alunos com ganho igual
a zero em cada uma delas.

O histograma dessas percentagens é apresentado na Figura 1.7. A média é igual a
2,43% (desvio padrao = 0,18%). Aplicando o teste de normalidade de Sahpiro-Wilk o p-
valor obtido & 0,1280, portanto ndo se rejeita a hipotese de normalidade, ao nivel de 5%.
Em seguida foi aplicado o teste t-Sudent para avaliar a probabilidade da média da amostra
de percentagem de zeros ser igual a 3,65% e o p-valor encontrado foi < 0,0001. Portanto,
existem evidéncias para se rejeitar a hipotese nula de que a média da percentagem de
zeros ¢ igual a 3,65%.

Baseando-se nessa informacao, outra sugestao foi aplicar uma correcao na funcao de
distribui¢do do ganho, da seguinte forma: seja F'(-) a fun¢do de distribuigao triangular
em [-1,1] com moda igual 0, e seja p a probabilidade do ganho relativo ser igual a zero.

A funcao de distribuicao ajustada para o ganho relativo seria, entao, dada por
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0 se r < —1

Fr(z) = (1—p)F(z) se —1<x<0 "
p+(I—pF(z) se 0<z<1

\ 1 se r>1

onde o valor estimado para p foi 0,03646 (3,65%).

ganho relativo
0
1

-1 0.5 0 0.5 1
inversa da distribuic&o triangular corrigida

Figura 1.8: Grdfico Quantil-Quantil triangular[-1,0,1] corrigida, para o ganho relativo.

Mesmo fazendo esta correcao, como se observa na Figura 1.8, ainda h& problemas
no ajuste da distribuicao do ganho, isso porque as caudas da distribuicao nao tem um
decaimento linear, como era esperado que tivesse.

Essa analise mostra que a suposicao de que o ganho relativo vém de uma distribuicao
triangular em [-1,0,1] é razoavel, entretanto nos dados presentes a percentagem de alunos
com ganho muito pequeno é maior do que o esperado, o que distorce a distribuigao real.
Desta forma a distribuicao normal parece melhor se adequar aos dados. No entanto, ira
se trabalhar também com a distribuicao triangular na abordagem paramétrica feita para
o ganho relativo.

Apos cuidadosa andlise da distribuicao do dados, sera explorado também uma aborda-

gem nao paramétrica, onde serd utilizada a técnica de re-amostragem de jackknife para
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se obter as estimativas das variancias dos estimadores da estatistica do teste que sera

proposta, e a partir da varidncia estimada calcular os respectivos intervalos de confianca.



Capitulo 2

U-Estatisticas

A idéia bésica que norteia a classe de U-Estatisticas, é a representacao de uma carac-
teristica populacional de interesse como funcional da funcao de distribui¢do (Pinheiro e
Pinheiro, 2007).

Suponha um conjunto F de fun¢ées de distribui¢do. Defina-se um funcional 0(-) em
F por

0=0(F), FeF

Halmos (1946) demonstra o seguinte teorema. Seja F um conjunto qualquer de fungoes

de distribuicao em R. Considere § um funcional definido em F. Seja ainda Xi,..., X,

uma amostra aleatoria de F'. Entao,

Teorema 2.1 (Halmos,1946).
Um funcional 0 definido em F pode ser estimado sem vicio se e somente se existe uma

fungdo ¢ (em R¥, para algum k) tal que

0(F) =/ / d(x1, ..., x)dF (21)...dF (),
para todo F' € F.

Um funcional satisfazendo o Teorema 2.1 é chamado de um funcional estatistico reqular
de grau k. A funcgao ¢ associada é dita nicleo do funcional. Isto leva & seguinte defini¢ao

de parametros estimdveis.
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Definicao 2.1 (Parametros Estimaveis - Pinheiro e Pinheiro, 2007).

Sejam 0 € R e X1, Xs, ... uma seqiiéncia de varidveis aleatorias independentes e iden-
ticamente distribuidas F, para algum F na familia de distribuicoes F. Entao, diz-se ser
0 um pardémetro estimdvel de grau r na familia de distribuicoes F se existe um nicleo

(s ..., ) (de r argumentos) tal que
Er(o(X1,....,X,)) =0,

para todo F' € F.

2.1 Definindo U-Estatisticas

Sejam X;,7 > 1, varidveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas com
fungao de distribuigao F, definida no R?, para algum p > 1. Considere a funcéo 6(F) = 6
definida por

o(F) :/.../gb(zl,...,xm)dF(xl)...dF(xm),

em que ¢(zq, ..., T,;,) € uma fungao simétrica de m < 1 argumentos.

Por exemplo, se ¢(x) = x, isto &, m = 1, entdo O(F) = EX; = p. Similarmente, se
m =2 oler,x2) = ©52 entio, 9(F) = (X, — Xa)*/2 = BI(X) — 1) — (Xa — p)]2/2
= E(X —p)? =o%

Desta forma, grande parte dos parametros podem ser formulados como funcgoes de

suas funcoes de distribuicoes latentes. Note que é equivalente a dizer que,
O(F) = Er(o(X1, ..., Xin)),

para todo F' pertencente a classe F.
Nesta forma, ¢(-) é chamada de fungao nicleo (ou kernel) de grau m. Se X, ..., X, é
uma amostra de tamanho n, e toma-se alguma sub-amostra m (n > m), estima-se 6(F') por

O( Xy, ooy X

im

). Portanto, um estimador simétrico e nao viciado de 6(F) pode ser obtido
por combinar todos estes estimadores nao viciados. Isto é chamado de U-Fstatistica e é

dado pela seguinte definicao,
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Definicao 2.2 (U-Estatistica).
n\ L
U =U(Xq,.. = . ¢ > m.
(X1 X,0) (m) Y 6K X)) nzm
1< <...<tm<m

Exemplos

(Média Amostral). Se 0(F) = p e ¢(X) = X, entdo

(Varidncia Amostral). Se 0(F) = 02 e ¢(X1, Xs) = (X1-X2)° ontdo

() SR

=1 j=i+1
1 [n—1 n
T e |2 2 N TN
[n—1 n n—1 n n—1 n
ST DIPIETE SO IEEED 3p 9pE)
| i= 1j i+1 i=1 j=i+1 i=1 j=i+1

= m ZXQn—Z +Zx2z—1 (ZZXX ZX)]

=1 j=1
- nzxz_nx
nn—1) | =

Z?:l Xi2 —nX?

n—1 B
_ Z?:1(Xi _X>2
n—1

= S2

Definigao 2.3 (U-Estatistica generalizada).
Considere k amostras aleatorias independentes, {X%,X%, o XEOXE }, obtidas das
distribuigoes Fi, ..., Fy, respectivamente. Seja a fun¢ao paramétrica 6 = 0(F, ..., Fy), da

qual existe um estimador nao viciado. Isto €,

0 = Elg(X}, ., X}

my e

S XE L XE ),
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em que, sem perda de generalidade, ¢ é simétrico dentro de cada um dos k grupos de
argumentos. Para esse nicleo ¢, assumindo que ny > mq,...,n, > my, a U-estatistica
para 0 € definida por

1
™ = s S0 X Ko ),

em que m = {my,ma,...,my} e {ij1,....,0;m, } denota um conjunto de m; elementos distin-

tos do conjunto {1,2,...,n;}, 1 <j<ke)  denota a soma sobre todas as combinagdes.

Exemplo. U-Estatistica generalizada de grau (1,1).
Estatistica de Wilcoxon para 2 grupos. Seja X, ..., X,,, e Y1, ..., Y}, amostras aleatorias

das distribuicoes F} e G, respectivamente. Entao o estimador nao viciado de

0(F,G) —/_Z/:OdFdG—P(XgY)

1 nl no

2.2 Propriedades de U-Estatisticas
Defina-se as funcoes
¢c = E[¢(X17 "'7Xk)’X1 = T1y ey Xc = *Tc] = E[¢($17 coey L,y Xchl) e Xm)]7

parac=1,2,....m

A Funcao ¢, apresenta as seguintes propriedades (Lee, 1990):
L. ¢c(z1, .0y e) = E(da(x1, .oy ey X1, o, Xa))), L < e < d <my
2. E(¢c(x1,...;20)) = E(p(xq, ..., x.)).

Defina-se agora
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o = Var[g.(X1, ..., X)),

c=1,...m

Um resultado interessante é o proposto por Hoeffding (1948), chamado de decomposi-
¢ao de Hoeffding ou, simplesmente, Decomposicao H. Este resultado demonstra que toda
U-Estatistica de grau m pode ser escrita como uma combinacao linear de U-Estatisticas

nao correlacionas de graus 1,2,..,m

Teorema 2.2 (Decomposicao de Hoeffding).
Seja X1, ..., X,, uma amostra aleatoria da distribuicio F' e ¢(-) um nicleo de grau m.

Definam-se

Yay(rr) = ¢i(w1) — 0,
¢(2)($1>$2) = ¢2($1,1’2) - ¢(1)($1) - ¢(1)($2)—9,

c—1
¢(c)<xla"'7xc> = ch(xl,u., ZZ¢]) lew"axij) _67

7=1 (c.9)
para ¢ = 3,..,m, em que Z(Cj) ¢ tomada para todos os subconjuntos de cardinalidade j
de {xy,...,x.}

A partir disso, pode-se escrever U como:

% ()

n\—1
onde \If(j) = (m) Z(n,j) w(]) (Xip >Xz]>

Demonstracao

Seja Sjsy,.s = 2 V) (Tiy, .., i), soma esta em todos os subconjuntos {iy,...,4;} de

{s1, .., s }. Note que,

3" Siepsn = ("_j)zzpu Loy, o),

(n,m) (n.4)
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e, sendo verdadeira a relagao
-1 . —1
n n—j3\ _(m)\/(n
() (=)= (G)6)
tem-se que
n
( ) qb T1y..., T )
m
n
m

i Sistronsm T 9)

(nym) J=1

n -1 m n
m) Z (m ]) Z¢(] le"'wxij)

J=1 (n,9)

_ 9+§3(j> (2.1)

=

§[V1
/—\

= 0+

—

2.3 Teoria Assintotica

Aqui serao apresentadas algumas definicoes da teoria assintotica utilizadas para obter

os resultados assintoticos de U-Estatisticas apresentados na se¢ao seguinte (Leite e Singer,

1990).

Definicao 2.4 (Ordens de magnitude de seqiiéncias de nimeros reais e vetores).

Sejam {an}, s, € {bn},>; seqiéncias de niumeros reais. Entao diz-se que

1. a, = O(by,) se existirem um nimero real K > 0 e um nidmero inteiro positivo

ng = n0<K) tal que |an/bn| < K; Vn > No;
2. a, = o(b,) se para todo € > 0 existir um nimero inteiro positivo nyg = no(e) tal que
lan/bn| < €, ¥ > ny.

Definicao 2.5 (Ordens de magnitude de seqiiéncias estocasticas).
Sejam {X,},~, uma seqiéncia de varidveis aleatorias e {b,}, -, uma seqiéncia de

ndmeros reais (ou varidveis aleatdrias). Diz-se que
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(bn) se para todo nimero real n > 0 existirem wm nimero real positivo

1. X, = O,
K = K(n) e um ndmero inteiro positivo ng = ny(n), tais que

P<|Xn/bn| > K) <n,Vn > ny;

2. X, = oy(bn) se para todo nimero real € > 0 e para todo nimero real n > 0 existir

um nimero inteiro positivo ng = ng(e,n), tal que

P(|X,/bn| =€) <n,¥Yn > ny.

Teorema 2.3 (Varidncia de uma U-Estatistica de grau m).

Considere um nicleo de ordem m, ¢(-). Entdo
E¢C(X17 L) Xc) = Qa

para todo 1 < c<m
Mais ainda, sendo o? = Var(¢p.(X1, ..., X.)), entdo

1. A varidncia de uma U-FEstatistica U pode ser escrita como
n = /m\ (n—m
Var(U) = % 2.2
B T

2. Se ol >0 eo? < oo, para todo c = 1,...,m, entio

Var(yv/nU) — m?o?}, quando n — oo. (2.3)

Demonstracao
Note que

(n;m) :%<n_m><n—m—1>---<”‘m‘j“)%%

Portanto, na expressao 2.2, o termo principal corresponde a ¢ = 1 que é assintotica-

mente equivalente a

k-1
5 mn

Ym—1Dlnm ~ n

m!  mo?

Finalmente, o Teorema Central do Limite de Hoeffding é dado por
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Teorema 2.4 (Normalidade Assintotica de U-Estatistica).

1. Se 0 < 0% < o0, entdo, quando n — oo
Va(U —6) = N(0,m*a});

2. Se o < oo, c=1,...,m, entao,

U-% »p N(0,1).
Var(U)

Teorema 2.5 (Variancia de U-Estatisticas Generalizadas).
Considere uma U-Fstatistica generalizada U™, faz-se a extensio da teoria assintdtica
para esse caso. Para isso, considere d;, tal que 0 < d; <m;.1 <j <k, se d=(dy,...,dy)

€
Oy a (2], w51 <G < k) = B(3(XT, ..., X], )| X] = ], ...,X;'j = xgj; 1<j<k).

Portanto, ®y = 0(F), pois p(X7, ..., Xﬂﬁj; 1 < j <k) éum estimador nao viesado para

O(F) e dm = ¢, com m = (myq,...,my). Entao
cqg=El®g(X], .. X];1<j<k)]-0(F), 0<d<m,

com ¢ = 0. Portanto, para todo n < m
k
m 12 ~1
Var(U™) = an o;[0(ng )],
j=1
em que ng = min(ny, ...,n) e o2 = m?ggjh._,75jk, j=1,.,kcombapg=1sea=p0e0 se

j
a # 0.
Entao, se E(¢?*) < oo,

quando ng = min(ny, ...,ng) — 00, em que

2
2 o mlgéjlv-'véjk
an,...,nk - ) '
1

Jj=1

Com isso, a U-Estatistica generalizada tem distribuicao assintdtica N(0,7; ..
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Teorema 2.6 (Covaridncia entre duas U-Estatisticas de mesma amostra).

Considere um conjunto de g U-FEstatisticas,

n
U, = ( ) > ¢ (Xats o Xamy), ¥=1,...,9,
S

em que cada U, € funcao da mesma amostra aleatoria de tamanho n Xy, ..., X,,. Assume-

se que a fungao @7 € simétrica nos m, argumentos, v =1,...,g. Sejam
E(U,) = E(¢y(X1,.... X)) =0y, v=1,...0;

V1, T ) = (X150, Tin,) — Oy
V(@1 ) = B v, X )| Xa =20, Xe=2], c=1,...,my;
IV = Ep)( Xy, ..., XU (X1, ..., X)), v,v=1,..9.

Em particular, se v = v, enlao escreve-se,

=" =BT

Seja,
o(U,, Uy) = E[(Uw - 0'7)<UU_01)>]7

a covaridncia entre U, e U,.

Se m, < m,, da mesma forma que para a varidncia, encontra-se que,

= () () )

c=1

para v = v, o(U,,U,) € a variancia de U,. Sequndo Hoeffding (1948),

lim no(U,, Uy) = mymys".

n—oo
Assim, pode-se fazer a sequinte aproximacao:

mMA1y, o)

o(U,,U,) = — st O(n™?).
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Medidas de Diversidade

Uma medida de diversidade pode ser usada para decompor a diversidade total dentro
de uma determinada populacao devido a um certo nimero de fatores. Portanto pode-se
perguntar quanto da diversidade entre individuos de uma populacao é devido ao tamanho
e quanto é devido a forma.

No caso em que se tenha uma mistura de populagoes, pode-se estar interessado em
saber quanto da diversidade da composicao das populacoes é devido a diversidade dentro
de cada populacao e quanto é devido a diversidade entre populacoes.

Em analise de varidncia divide-se a variabilidade em um dado conjunto de dados
quantitativos dentro de um ntmero de componentes aditivos, cada componente é usada
para testar uma certa hipotese nula ou para estimar uma componente da variancia. Rao
(1982) introduziu uma medida geral de diversidade (variabilidade) aplicavel tanto a dados
quantitativos, quanto a dados qualitativos, estendendo o conceito de anélise de variancia

(ANOVA) para um caso mais geral, chamando de analise de diversidade (ANODIV).

3.1 Aspectos Teodricos

Considere um espaco mensuravel e um conjunto P, convexo, de medidas de probabili-

dade definidas nele. Uma fungao Q(-) mapeando P nos reais é dita ser uma "medida de
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diversidade" se esta satisfaz as seguintes condic¢oes
e Cl: Q(P)>0 VPePeQ(P)=0se, e somente se, P é degenerada,
e C2: ) é uma funcao concava em P.

Q(P) serd a diversidade dentro de uma populacao « caracterizada pela medida de
probabilidade P. Considere agora uma funcao ¢(X;, X,) simétrica e ndo negativa, que
¢ uma medida de diferenca entre dois individuos, sem dar referéncia a distribuicao de
probabilidade de X; e X5. A escolha de ¢(X;, X3) naturalmente depende da natureza do

problema em questao. Rao (1982), define DIV (diversidade) da populagao ¢ como

) = @ = [ [ ot adpa)ape)

isto é, a diferenca média entre dois individuos selecionados aleatoriamente da populacao
i. Suponha que um individuo foi retirado da populacdo i e o outro da populacdo j. A

diferenca média entre esses dois individuos é dada por

C(R.P) = Cy = [ [oai,2)dP(w)aPy(a;)

Espera-se que Cj; seja maior do que a média entre (); e @)}, esse resultado é obtido a

partir da Desigualdade de Jensen (se ¢(z;,x;) é convexa)

Cij =2 S(Qi+ Q).

N —

A partir desse resultado, obtém-se a DIS (dissimilaridade) entre i e j, sendo definida

como a Diferenca de Jensen
1
Dij = Cz'j — i[Qz + QJ] ou QDU = QCZ] — [Qz + QJ]

A quantidade D(-,-) sera nao negativa se ¢(-,-) satisfizer algumas condicoes descritas

a seguir.
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Teorema 3.1 (Rao, 1984).

Seja QQ e D como descritas acima. Entao

(a) D € nao negativa para todo Py e Py se e somente se Q) é uma fun¢do concava no
espaco das fungoes distribuigoes;

(b) Q € concava se, e somente se, ¢ € uma funcao condicionalmente definida negativa
(CDN), isto é, ¢ satisfaz a condi¢ao

n n

Z Z (b(l'l, xj)aiaj 2 O
i=1 j=1
para todo xq, ..., T, e alguma escolha de nimeros reais ay, ..., a,, tal que ay + ... + a, = 0;
(¢c) ¢ E CDN se, e somente se, ¢2 ¢é uma métrica (i.e., satisfaz os aziomas de uma
fungao distancia); e

(d) se ¢ é CDN, entiao ¢* também é CDN para todo 0 < a < 1.

3.2 Estimadores de Q; e C;;

Seja 1, T9, ..., T, Y1, Yo, ..., Yo amostras aleatoérias de duas populacoes P, e P, entao

os estimadores para ()1, QQ2, Ci2 e D1s, serao dados por

0 = %Zcb(xi,%); (3.1)

1<j

Q2 = (71) > i v;); (32)

6'12 = %ZZM@&%)% (3-3)

Diy = Chy — %(Ql =+ Qz) (3.4)

Ql e Qg sao U-Estatisticas de grau 2 e C’lg é uma U-Estatistica de grau (1,1).
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3.3 No caso de 3 ou mais sub-populacoes

Sejam 11 , T12 , - 5 Ting, 21 5 T22 5 - 5 Tongly 3TR1 5, TR2 5 - 5 TRnp, B
amostras aleatorias, obtidas de distribuicoes P,, respectivamente, para r = 1,..., R. Seja
n= Zf:l -

A Soma de Quadrados Total (SQT) ou distancia média geral é a variabilidade total
da amostra e pode ser escrita como

“1n-1 n
SQT = Z¢(xi,xj) = ( ) Z Z (@i, x5). (3.5)
i<j i=1 j=i+1

A partir dos resultados apresentados na secao anterior, a distancia média dentro do
r — ésimo grupo é dada por

O, = (n) Z Z o, @) (3.6)

=i+l

E(Q) = Q //qzsxydp AP (y).

E a distancia média entre dois grupos r e r’ é dada por

) =

7"7‘

= Z Z o(x (3.7)

i=1 j=1

E(C,.) = C(P.,Py) //(bxydP VAP (y).

3.3.1 Decomposicao em distancia Intra e Entre grupos

A distancia média geral ou soma de quadrados total (SQT) pode ser decomposta em
fungao das quantidades (3.6) e (3.7), da seguinte maneira

sor = (1) (Z( Yo S o)

r<r!

R
- Z_: ; =y~ Z:; —;Zin 0 ‘o, (3:8)

— SQI + SQEF,
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em que SQI é a Soma de Quadrados Intra-grupos

R
Ny 4
SQI =) —Q, (3.9)
r=1
e SQFE a Soma de Quadrados Entre-grupos, dada por
o) " (n—mn,)
SOE — G — TG,
© 7; n(n —1) “—~ n(n—1) @
1 R-1 R
= N nrnr’(zcrr’ - Qr - QT’) : (310)
=1
Entao,
1 R-1 R A
SQOF = —— oMy (Dyyr) 3 3.11
0= g {E 3 nanion)] 311
r=1 r'=r+1
e portanto,

E(SQE):ﬁ{ 3 nrnT/(Dr,,/)}, (3.12)

r=1 r'=r41
ou seja, a dissimilaridade média dos R grupos.

3.3.2 Teste de Hipo6teses

Como o objetivo é avaliar se existe homogeneidade entre grupos com relacao a uma
determinada caracteristica, a partir dos resultados apresentados nas equagoes (3.11) e

(3.12) pode-se pensar no seguinte teste de hipoteses

1
Hy : O(Pra Pr’) = 5 [Q(Pr> + Q(Pﬂ)] =
2C(Pr7 Pr’) = Q(Pr) + Q(Pr’)7
H,:2C(P.,P,) > Q(F)+ Q(P.), (3.13)
para todo r = {1,2,...,R}.
Portanto, sob Hy, E(SQE) =0, o que implica que E(SQT) = E(SQI). A estatistica

do teste sera, portanto, a SQFE descrita em (3.10). Resta agora encontrar a distribuigao

assintotica dessa estatistica.
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A estatistica SQ F é uma combinacao linear de U-Estatisticas que possuem distribuicao
assintoticamente normais, obtidas a partir dos Teoremas 2.4 e 2.5, e portanto, ela também

possui distribuigdo normal assintotica. Basta encontrar Var(SQE).

n—l (;nrmacrz—ann—nr T)]
NN A " n (n—n,) »
= Va?“ <7; mQCM/> +Va7“ <; m@r> -+

~ 2%Cow (Z %20 3 %Q) . (3.14)

r<r!

Var(SQE) = Var

Calculando cada parcela separadamente, tem-se que

T Tt ~ . T Tt ~ , NENy ~ )
V(I'f’ (Z mQCmﬂ/) = COU (Z —n(n — 1)207"7“ R Z —n(n — 1)2Ckk )

r<r! r<r!

r=1
R
+ Z Z Cov(Chrpr, Crpr) +
r<r! k/=r+1
Kl #r!
R-1
+ ZZCOU(OTT/7CA’I€T/):| X (315)
r<r! k#r

Var (Z %QJ = m Zn n—n,)Var(Q,), (3.16)

r=1
Cov(Qr, Q ) = r # r’ pois s@o provenientes de amostras distintas e independentes.
nn "o (n —ng)
Cov 7”—TIQCA'TM qu =
(7; n(n —1) ; n(n—1)
=
= 3 ey (n = n,)Cov(Cr, Q) +
n (n B 1 rr!
+ Z MMMy (M — nr/)Cov(C’M/, QT/)} . (3.17)
r<r!

Defina-se as quantidades
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L. ¢1($r1) - E[¢(Xr1,Xr2)|Xr1 = wrﬂa
2. iy (zo) = Elo(Xpn, Xon) | Xp1 = @]
3. ¢{T(;(:L‘T1> = E[¢(XT17XT/1)|XT1 = l‘rl]-

A partir dos Teoremas 2.2, 2.3 e 2.5 tem-se que

R 42
Var(Q,) = ;1 : (3.18)
Var(C,) = 1,2 +502- (3.19)
rr/ - Ny 0,1 n, 1,00 ’
~ N 2 ,
Cov(Cr,Qr) = ECOU(QSl(Xrl)a 10(X1)); (3.20)
~ o 2 /
COU(Crr’a Qr') = n_QCOU(gbl(XT"l)v %7"1 (Xr’l)); (3-21)
N A 1 / ’
Cov(Crpr, Cppr) = - ,Cov(ng; (X)), gq (Xp1)); (3.22)
N A ]_ ’ /
Cov(Cypr, Crpy) = n—couw;j’o(xﬂ), (X)) (3.23)

em que o2 = Var(dqy (X)), 03, = Var(dgh (X)) e o2 = Var((X,1)).
E portanto, no caso em que R = 2,Var(SQFE) sera dada por
2,2 1

% 4Var(6’12) + Var(@l) + Va?“(@z)} +0 (5) .

Pinheiro, Pinheiro e Sen (2008) mostraram que, sob certas condigoes, a Soma de

Var(SQFE) =

Quadrados Entre grupos sob a hipotese nula (de homogeneidade entre os grupos) tem a

seguinte distribuigao
nSQE

(5)0s"

nSQE — N(0,2&)

n
(2> Ur(z4) - 507

4
em que, U?g ) = 21§i<j§n %2)(XZ7XJ)

— N(0,1),
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A partir desse resultado pode se pensar em calcular o poder do teste de hipdtese, ou
seja, a probabilidade de rejeitar a hipdtese nula quando ela é falsa. Note que, sob Hi, o

valor esperado de SQF, é dado por
1

By, [SQE] = m Z n9n9’<2égg’ - Qg - Qg’)
9<g
Ng Ny A A A
- ;gn_g 1(2099’ — Qg — Qy)
AN
— Zpgpg’<2099’ — Qg — Qy) =01,
9<yg’
para todo ¢g,¢' = 1,2,....,G. Entao, Fy,[SQE] = 6; + O(n™?) e Ey,[nSQFE] = nb; +

O(n™1).
Seja 0; = 9, = A/n. Entao, ¢, — 0 quando n — oo, e E[nSQFE] = O(1). Observe
entdo a hipotese 2C,y — Q, — Qy =o(n™1), 1 < g # ¢ < G.

SQF
P(H, ser rejeitada|H;) = P n5Q > qa|H:
U
2 n
_ p nSQE — nb, > o — né

onde 02 = lim, o0 (3) [En, (SQE* — 67)] e

o I
(5) U

quando n — oo.

Mas,

nSQE D N (8, 0%)
(U
Finalmente,
P, nSQE cw| = P n(SQE — 6,) __ nb
(5) 0" (5) 0" (5) U

—1-® (qa - %) . (3.24)
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Nesta secao foi investigado o comportamento de SQ E para testar a hipotese definida
em (3.13). Sob a hipotese nula de homogeneidade ou pelas alternativas de Pitman, SQFE
tem uma distribuicao assintoticamente normal. O poder do teste para as alternativas de

Pitman pode ser derivado de (3.24).

3.4 O problema de multifatores

Até agora foram apresentados resultados para dados com uma classificacao, corres-
pondente a anéalise de variancia classica ("one-way ANOVA", em que as populagoes sao
identificadas pelos niveis de um tnico fator). Nayak e Gastwirth (1989) abordam o pro-
blema de multifatores da seguinte maneira.

Considere dois fatores, A; com s niveis e Ay com ¢ niveis (a teoria é facilmente expan-
dida para os casos de mais de 2 fatores). Seja P;;, a funcao de probabilidade da variavel
aleatoria X com relacao ao i — ésimo nivel de Ay e ao j — ésimo nivel de A,, e seja
Aij a fracao da populagao de interesse pertencente a este subgrupo. Para obter o efeito
conjunto de A; e Ay, considera-se a classificacao cruzada de A; e Ay, como um fator anico

com s X t niveis, obtendo a partir disso a decomposicao da SQT, da seguinte forma
Onde SQT = Q(ZZ/\”PU), SQ[(Al,AQ) = ZZ)\”Q(P”) e SQE(Al,AQ) = SQT —
SQI(Aq, Ay).

Como na particdo da soma de quadrados na anélise de regressao, SQFE(A;, As) pode

ser decomposta da seguinte forma
em que, SQE(Al) = SQT — Z)\ZQ(R), )\1 = Z]- /\ij7 R = Z]- ()\z]/)\z)Pz] e
SQE(A3]A1) = SQE(A;, As) — SQE(A;). Para um dado nivel de Ay, dito A; = i, as

desigualdades entre os niveis de A, sao

SQE(Ay)A; = i) = Q(P,.) — Z %Q(Pij). (3.27)
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E pode-se notar entao que
SQE(As| A1) = ) MiSQE(A| Ay = ). (3.28)

Portanto SQE(A2|A;) ¢ uma média ponderada das desigualdades entre os niveis de
Ao para cada nivel de A;. Isso representa a proporcao da variabilidade nao explicada por
Ajq que é explicada por A,.

A metodologia pode ser generalizada para cobrir miultiplos fatores. SQT é sempre
definida como a variabilidade na populagao total, que é uma mistura de muitas sub-
populagoes. Quando ha k fatores, Ay, ..., Ay, SQI(A;,..., Ay) é a média ponderada das
desigualdades dentro de cada grupo definido pela classificacdo cruzada de Ay, ..., A; e

SQE(Aq, ..., Ax) = SQT — SQI(Aq, ..., A). Analogamente,
SQE(Aq, ..., As|Asi1, .y Ax) = SQE(Ay, ..., Ag) — SQE(Ar 41, .. Ak). (3.29)
Portanto,

e SQE(A;) pode ser interpretado como o efeito principal do fator A; para todo k =
1,2,....K;

o SQE(A4, ..., Ay) é o efeito de interagao, ou efeito conjunto, entre os fatores Ay, ..., Ay

(s # k);

o SQE(A;|Aj) & o efeito do fator A; condicionado ao fator A;, ou seja, é o efeito do

fator A; retirando-se o efeito do fator A;.



Capitulo 4

Metodologias

Neste capitulo serd apresentada uma descricao mais detalhada das duas metodologias

que sao propostas.

4.1 Metodologia 1 - Diversidade baseada no ganho re-

lativo

A primeira metodologia proposta se baseia no uso da variavel ganho relativo. O objetivo
é avaliar, dado g = 1, 2, ..., G grupos, se ha diferenca entre eles com relacao a essa medida
de desempenho. Os principais grupos de interesse nesse estudo sao os formados pelo tipo
de escola cursada no segundo grau (particular ou publica) e os formados pelo sexo.

Com base nas medidas de diversidade propostas por Rao (1982), apresentadas no

Capitulo 4, foi tomada como funcao nucleo a diferenca quadratica, ou seja, ¢(x,y) =

(z —y)*

A medida de diversidade entre os grupos (DIV) sera dada por

Q, = //(xgl — 242)?dPy(41)dP,(42),

em que Xy ¢ o ganho relativo do i — ésimo aluno do grupo g.
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A medida de dissimilaridade (DIV) entre os grupos é entao,

gg’_// g1 — Xg1) dP o (Tg1)d Py (241).

Os estimadores dessas quantidades sao baseados em U-Estatisticas

Q= (29) i (g — 2g5)?

i<j
e
égy’ = . Z Z (Tgi — xg’j)2
gy = =
A Soma de Quadrados Entre grupos, SQFE, que sera utilizada como estatistica do teste
é entao

-1
SQFE = (Z) Z NgNg (26’99/ — Qg — Qg/).

9<g’

Como a funcao ¢ é um medida euclidiana, entao ela atende as quesitos do Teorema
3.1 e ¢ verdadeiro que Cyy > 1(Q,+ Q) (valendo a igualdade quando ha homogeneidade

entre os grupos testados). Entdo pode se construir o seguinte teste de hipoteses

Hy : 2C,0 —Qq— Qg =0
H, : 20,y —Qy— Qy >0

para todo g =1, ...,G.

4.1.1 Calculando as variancias dos estimadores

Sejam Ti11 5, T12 5 -o- 5y Ting 5 L21 5, L22 5 ooy L2ny 5, LG1 5, TG2 5 -+ 5y LGngs G amostras
aleatorias, obtidas de distribui¢oes F'(u,,0,), respectivamente, para ¢ = 1,...,G. Seja
G
n= Zg:l ng'
A estatistica @, é uma U-Estatistica de grau 2, onde ¢(zg1,7g) = (£ — 242)* para

todo g =1, ...,G. Entao,

O1(rg1) = Ed(Xg1, Xg2)|Xg1 =201
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= E[(Xp —Xgp)|Xpa =1z4]
= Elz) — 200Xy + X7,
= 3752;1 — 220 B[ X o] + E[X§2]
=z — 2wy + 1o, (4.1)
e portanto,
El$1(Xq)] = ElXg —2Xqpug + 1)
= g — 2pghy +
= 202 — 2(p,)?
= 202
= 0(F,). (4.2)
Para o calculo da Var(¢,) ¢ preciso ainda calcular E[¢?], que é dado por
Bl¢Y) = BIXL — 2Xup, + p2)?
= BXj = 2X0pg + Xoipg — 2X 3 g + 4X 0 (11g)?
— 2X gy + Xoyp2 — 2X g1 pgps + (17)°]
= E[Xg — 4X) g + 2X2 2 + 4X 7 (1g)? — 4X grpagpil + (117)7]
= iy — A g+ 2(2)? + 43 (1g)® — Apil (pg) + (1i2)?
= g — dighg +3(p3)?, (4.3)
e dai segue que,
Var(¢(Xg)) = py — gy + 3(115)* — 4(0;)*. (4.4)
E portanto, do Teorema 2.4 da convergéncia assinttica para U-Estatisticas tem-se
que
Viig(Qg = 6(F) = N (0,4Var(¢(X,1)) (4.5)
A estatistica C'gg/ ¢ uma U-Estatistica bi-dimensional de grau (1,1), para todo g,¢ =

1,...G.

C,y = / / (2 — 2y )2dF, (2,)dFy (2,)
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= E[X,— X,
= E[(Xg)2 = 2X Xy + XgZ’]
= E{E[X]—2X, X, + X}]| Xy =z,}
= E{z)-22,E(X,)+ E(X})}
= BIX?—2X g + pi]
= g = 2ptgfiy + 15
= 0(F,, Fy). (4.6)
Calcula-se entao o seguinte,
Dio(zy) = Eld(Xy, Xg)|Xy =24
= E[xf, — 20, Xy + XQQ,]
= x?] —2x,py + “527" (4.7)
Da mesma forma,
o1 (zy) = Elop(Xg, Xg)| Xy = 24]
= W= Tgpg+ (4.8)
Logo,
0 = E[®1(X,) - C2]
= E [(Xg2 —2Xgpg + H;’)z - 0929’}
= B[X; —2X]pg + X2p2 — 2X g +4X7 1l — 2X gy pl + X213,
= 2Xgugpy + (1g)’] — Cog
= BE[X]—A4X2puy +2X20l +4X ] (ny)” — 4Xgugpl + (1g)?] — Cy
=y — g+ 2l — Apugpig il + (p)* — Coy. (4.9)
Analogamente,
o1 = E[Pp(X,)— ng/]

=y — A g 4 24 11 — Apig pgpi + (112)? — Co. (4.10)



4.1 Metodologia 1 - Diversidade baseada no ganho relativo 37

E portanto,

A 1 1
VaT’(ng/) = n—§10 + -
g g

So1- (411)

!

A variancia da estatistica do teste (SQF) é dada pela equacdo (3.14) e é funcao das

variancias das estatisticas ), e Cyy e de suas co-variancias.

4.1.2 Estimacao das Variancias

Para esta metodologia serao feitas duas abordagens, uma dita paramétrica e outra nao
paramétrica.

Como pode ser visto nas equagoes (5.4), (5.9), (5.10) e (5.11), as variancias das es-
tatisticas Qg e C'gg/ sao fungoes dos momentos de ordem 1,2,3, e 4 (pq, o, p3 € 1g) da
funcao de distribuicao assumida para a varidvel em estudo, no caso o ganho relativo.
na abordagem paramétrica, onde serdo feitos dois estudos (um assumindo a distribuigao
normal e um segundo assumindo a distribuigao triangular), serao estimados por méxima
verossimilhanca os momentos da distribuicao e a partir dessas estimativas seré calculada
a variancia estimada para a estatistica do teste. Com a estimativa da variancia ira se
construir intervalos de confianga para a SQF.

Na segunda abordagem, dita nao paramétrica, as variancias e os intervalos de confianca
serao calculados pelo método de re-amostragem de jackknife. Ela recebe este nome por
nao se assumir nenhuma funcao de distribuicao para os dados.

Em ambas as abordagens o objetivo de se obter uma estimativa para variancia de
SQE é que a partir dela pode-se construir intervalos de 100(1 — )% de confianga, da
seguinte forma

SQE £ zaVar(SQE). (4.12)

em que zg representa o valor tabelado da normal-padrao com area da curva abaixo igual
_a

al—3.
Uma vez construido um intervalo de 100(1 — a)% de confianga, para avaliar se a

estatistica SQF é significativamente diferente de zero, ao nivel de 100a%, basta olhar para
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o intervalo de confianga. Se o intervalo nao compreender o valor zero entao a estatistica
é significativa, caso contrario, nao sera significativa (nao rejeita-se a hipotese nula).

Essa ligacao entre intervalos de confianca e testes de hipoteses, permitindo que, na
prética, calcule-se o primeiro e tire-se conclusoes sobre o segundo, ¢ mostrado pelo seguinte

resultado.

Proposigao 4.1 (Dualidade entre Intervalos de Confianca e testes de Hipoteses).

Sejam x4, ...,x, observacoes de X1,...,X,, i.i.d. F', 0 € © um parametro real, T uma
estatistica e Hy : 0 = 0y vs Hy : 0 # 0y. Considere um intervalo de 100(1 — «)% de
confianga, (to(X),To(X)), e uma regiago critica com nivel a, R, e a regiGo favordvel a

hipdtese A,. Entao, pode-se construir (to(X),To (X)) a partir de A, e vice-versa.

Utilizando a distribui¢ao normal

Nesta abordagem assume-se que o ganho relativo, para cada um dos G grupos de

interesse, venha de uma distribuicao Normal de parametros p, e o4 Os estimadores de

méaxima verossimilhanga para esses parametros sao a média amostral (X) e a variancia

amostral (52), respectivamente. Portanto, tem se que
=X ed?=5%
A partir disso estima-se o segundo momento da seguinte forma
~ 2 2
Mo = S + X,
Para estimar os momentos de ordem 3 e 4 (u3 e p4), pode-se o seguinte resultado.

Lema 4.1 (Stein’s Lemma).

Seja X N(0,0%), e seja g um fungdo diferencidvel que satisfaga E|g'(X)| < oo. Entao

E[g(X)(X - 0)] = 0 Eg/(X).
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Portanto, pelo Lema 4.1, se X tem distribuicao N(u, 0?), tem-se que

ps = EX°
= EX*(X —p+p)
= EX*X —p)+puEX?
= 20°EX + nEX?
= 20%u+ p(o® + )
= 3uo® + it (4.13)

De forma analoga, para se calcular ;14 usa-se do mesmo artificio,

Ha = EX*
= EX}(X —p+p)
= EX3}X —p) +ubEX?
= 30°EX? 4 uEX?
= 30%(0” + p?) + u(3po’® + 1i°)

= 30"+ 60%p® + p. (4.14)

Portanto, os estimadores para sz € (4 Sao

fs = 3XS2+ X,
fu = 3S'+652X +X .

(4.15)

A partir das estimativas das variancias de Q4 e Cyy, estima-se a variancia da SQE e se
calcula um intervalo de 95% confianca. As conclusées sobre rejeitar ou nao a hipotese de
homogeneidade entre os grupos é obtida analisando o intervalo de confianga como descrito

anteriormente.
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Utilizando a distribuigao triangular

Uma segunda anélise sera feita utilizando a distribuicao triangular. Para estimar os pa-
rametros da distribuicao triangular pelo método de maxima verossimilhanca sera utilizado
o software MLE-FEstimator. Uma abordagem da distribuicao triangular é apresentada no
Apendice A.

Suponha que o ganho relativo, para cada grupo G, tenha distribuicao triangular em
lag,by] € moda m,. Obtém as estimativas ag, Z;g e m, pelo método de maximo verossi-
milhanca. As estimativas dos momentos da distribuicao podem ser obtidas a partir da
equagao (1.3).

Com as estimativas dos momentos fi1,0s, i3 € 4, estima-se a variancia de SQE como

descrito na secao anterior e, calcula-se um intervalo de 95% de confianca.

Abordagem nao paramétrica

Com o Teorema Central do Limite (TCL), os estimadores paramétricos (e nao pa-
ramétricas como as U-Estatistica) lineares tém, sob certas condigées de regularidade,
distribui¢cao normal. Nesse caso, falta descobrir qual o valor da varidncia de um tal es-
timador. Em geral, nao serd garantida a obtencao analitica ou com boa aproximacao do
valor de 0. Uma opcao computacionalmente intensiva é por técnicas de re-amostragem.
Na anélise nao paramétrica do ganho relativo, e também na anéalise de diversidade das dis-
ciplinas, sera utilizado o método de re-amostragem por jackkinfe que é um caso particular

do bootstrap(Davison e Hinkley, 1999).

Definigao 4.1 (Algoritmo jackknife para estimagao do erro-padrao).

Sejam T uma amostra de F' e s(x) uma estimativa de 6.
1. Selecione n amostras jackknife T_1), T2y, ..., T(—pn), sendo x_; um vetor (n-1)-
dimensional, pela exclusao da i — ésima observacao, 1 =1,...,n.

2. Calcule a replicacao jackknife

~

0" (—i) = s(x_y) i =1,2,..n.
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3. Calcule

4. Estime o erro-padrao de s(z) por

) n—1 A A
Epyack = > (O —00)

A partir deste algoritmo estima-se a variancia da SQE (Var(SQE) ack) e calcula-se

o intervalo de 95% de confianca como descrito em (4.12).

4.2 Metodologia 2 - Utilizando as notas das disciplinas

Como dito anteriormente, a nota final do vestibular reflete apenas o desempenho do
aluno no ingresso a universidade em anos diferentes, nao sendo possivel avaliar seu de-
senvolvimento durante o curso apenas com esta variavel. O coeficiente de rendimento
final (CR), ndo é comparavel entre alunos de turmas diferentes, pois cada curso dispoe
de metodologias distintas de avaliacao e, portanto, ndo é coerente comparar o CR de um
aluno da medicina com um aluno da matematica, por exemplo. Essas questoes foram
amplamente exploradas no Capitulo 1.

Com o objetivo de propor métodos mais robustos e com a dificuldade em se usar
a nota do vestibular e o CR, pensou-se em utilizar as notas das disciplinas cursadas
pelos estudantes. De forma que, para se avaliar, entre dois alunos A e B, quem teve
melhor desempenho, olha-se para o grupo de disciplinas cursadas em comum entre ambos e
observa-se, por exemplo, a proporc¢ao das disciplinas em que A obteve melhores resultados
do que B. Isso condicionado ao fator "nota do vestibular", ou seja, condicionado ao posto
do aluno com relacao a nota final do vestibular.

E importante lembrar que, uma vez que uma determinada disciplina pode ser minis-
trada por professores difentes em periodos distintos e até mesmo num mesmo periodo, 0s

métodos de avalicao nao sao os mesmos. Entretanto, para esta metodologia, ird se supor
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que nao ha diferenca entre os métodos de avaliagao quando se compara dois alunos com
relacao ao desempenho em uma mesma discplina.

Como na pratica um aluno pode cursar uma mesma disciplina por vérias vezes, no
caso dele ser reprovado, para determinar se um aluno foi melhor do que o outro numa
determinada disciplina, duas caracteristicas foram avaliadas: a nota obtida na disciplina
e o numero de vezes que o aluno fez a mesma. No caso em que ambos os alunos fizeram
determinada disciplina o mesmo numero de vezes é considerado "o melhor" aquele que
obteve maior média, caso contrario, é considerado "o melhor" aquele que fez o menor
niimero de vezes a disciplina.

Sejam Y1, ..., Yan, vetores com as notas das disciplinas cursadas pelos alunos
ingressantes no ano a, ou seja, Yu; = (Yo, .o, Yair, ), em que k; é o numero de disciplinas
cursadas pelo ¢ — ésimo aluno ingressante no ano a e ¢ representa a posicao do aluno no
ano a com relacao a nota obtida no vestibular (¢ = 1 representa o aluno com melhor nota,
e i = n, o aluno com pior nota).

Assume-se que Y,; tem um determinada distribuicao Fy(pa, o), paral = 1,2, ... k;,

distribuicao esta desconhecida.

A fungao ¢(-) é definida da seguinte forma
¢(Yair, Yajili < j) = 1(Yaa < Yaj), (4.16)
onde [ denota a disciplina feita em comum entre o ¢ — ésimo e 0 j — ésimo aluno.

Elo(Yiu, Yiuli < j)] = Yo < Youli < j)

10
- / / AF(osli > DAF(aali >5)  (417)
Y

ail

(considerando que as notas variam entre 0 e 10). Ou seja, o valor esperado de ¢(Yyq, Y]t <
7), Eo(Yia,Yijili < j)], € a probabilidade do j — ésimo ingressante no ano a ter
tirado nota maior na disciplina | comparado ao i — ésimo aluno, condicionado

ao fato de que o i — ésimo aluno obteve melhor desempenho no vestibular.
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A Soma de Quadrados Total no ano a sera dada por

-1 kij
Ng 1 .
sat, = () XX o o Yl <

i#j =1 Y
-1 kij 1
na
— ( ; ) >N 1 (Y < Ya), (4.18)
i#j =1 Y

onde k;; é o nimero de disciplinas cursadas em comum entre o ¢ — ésimo e o j — ésimo
aluno.

E a Soma de Quadrados Total para todos os anos a = 1,2, ..., A sera
A
SQT = - > Qo (4.19)
a=1

No caso de G grupos e 25:1 Nag = Mg, 0 estimador da variabilidade dentro do grupo

g ¢é definido como

-1 kij
. iy L, o
QGQ = ( 9) E : E : k azl’ (7L%'l|Z < ]) (420)

De maneira que a variabilidade total dentro de cada grupo seja obtida pela média da

variabilidade dentro de cada grupos n ano a = 1,2, .., A.

1 ZA .
- Z Qag' (421)
a=1

O valor esperado de Qg ¢ dado por @, para g = 1,2, ...,G. Esta quantidade pode ser
interpretada como a probabilidade de um aluno com pior desempenho no vestibu-
lar obter melhores notas nas disciplinas cursadas na universidade comparados
a um aluno com melhor desempenho no vestibular, sendo ambos pertencentes
a um Mmesmo grupo g.

Antes de se obter o estimador da variabilidade entre os grupos g e ¢ (égg/) defina-se

duas quantidades,

C;gg - Z Z (Y YAgl’Z <71, (4.22)

NagN,
ag'tag’ £ 1=1
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C:;g ‘g Z Z¢ tlﬂ’ azl|j < 7’) ) (423)
NagNag’

i#£j =1

ou seja, Cy ., é a probabilidade de um aluno pertencente ao grupo g, que obteve

desempenho inferior ao de um aluno pertencente ao grupo g no vestibular,
ter obtido notas melhores durante a graduacao, ambos ingressantes no ano

a. Analogamente, Cj & a probabilidade de um aluno pertencente ao grupo g,

que obteve desempenho inferior ao de um aluno pertencente ao grupo g no
vestibular, ter obtido notas melhores durante a graduacao.

Se ny,, denotar o nimero de comparagoes feitas em Cy, , e ny ,, 0 nimero de compa-

racoes feitas em C’* . Entao Mgy T agrg = NagNag’, 1810 €, 0 nlimero total de comparacoes

ag'g

feitas entre os grupos g e ¢’. Desta forma

R ne n’
Cooat = 999" o 4 099 o , 4.24
agg nagnag/ agg nagnag ag’g ( )
é a variabilidade total entre dois grupos para o ano a.
Assim, égg/ ¢ obtido a partir da seguinte equagao
1A
Cog = > Cugy (4.25)
a=1

A quantidade Cyy, que é a E(C'gg/), para g,¢' = 1,2,...,G, pode ser interpretada
como a probabilidade de um aluno pertencente ao grupo g (g9’) que obteve um
pior desempenho no vestibular, ter notas melhores nas disciplinas cursadas
durante a gradua¢do, comparado a um aluno pertencente ao grupo g’ (g) que
obteve melhor desempenho no vestibular.

A partir das equagoes (4.20),(4.24), pode-se obter a seguinte decomposi¢ao para a
variabilidade Total(SQT).

-1 G
SQT, = (n;) <Z (nag) Qag + Z nagnag/cagg )

g=1 g<g’

na—l

G
= > TQu Y e, - e, (u2s)
979 g=1



4.2 Metodologia 2 - Utilizando as notas das disciplinas 45

sendo,

G

SQ[a = Z%an (427)

g=1 ¢

G
SQE, = Y el égg,a_z—”w(” ")

p— na(na - 1) P ng(na — 1)

- n _ 1 Z na‘gnag agg Qag Qag)- (428)

g<g
A SQF geral é dada pela média aritmética dos SQFE,.
Como a fungao ¢(-) é assimétrica, o resultado 2Cq0 > Qg + Qug nao é verdadeiro,
pois nao satisfaz as condicoes do Teorema 3.1. Portanto, um teste de hipotese adequado

seria

Hy @ 2C;0 —Qy—Qy =0
Ha : Zng/ - Qg - Qg’ 7é 0.
para todo g =1, ..., G.

A partir da equacao (4.24), para o caso de apenas 2 grupos, a soma de quadrados

entre grupos pode ser decomposta como se segue

A
1 1 . R R
SQE = - allla 20@ — Wal 7 Ya
Q 4;%(%_1)” mz( 12— Qa1 Qz)
A
1 1 n* ~
— a1l 2 al2 * a21 O*
D e R ek
a2 T na A A
M(Qal + QaQ)
Nq12Ma21
1< 1 n
I w1l 2 al2 A a12 " .
4 ; Na(Na — 1)n o2 ( Nainaz " na12na21(Q o Q 2)
1< 1
a21 * a21
n 1\ lallta C a a
i 4 Z Na(Na — 1)n o2 ( Nanaz % nalQna21(Q v Q 2))

1

e
Il

I
B |
[~]=

1 * Ak A A
(e — 1) 12 <20a12 — Qa1 — Qa2>

2
I
—_



46 Metodologias

hS

1 1 * Ak A A
t 7 Z m”am <20a21 — Qa1 — Qa2>

b

= —X:&ﬂw+sgﬁw

= SQE*+SQE”. (4.29)

De tal forma que, as hip6teses do novo teste possam ser construidas da seguinte

maneira

Hy w12 — Qa1 — Qa2 =0e Clyy — Qa1 — Q2 =0
H, : C’;:12 — Qa1 — Qa2 #0 e/ou 0521 — Qa1 — Qa2 # 0.

para todoa=1,2,...., A

Este teste avalia se a probabilidade de um aluno com pior desempenho no ves-
tibular ter notas melhores na graduacao comparado a um aluno com melhor
desempenho no vestibular é estatisticamente nao nula. Entretanto, o objetivo da ana-
lise é avaliar se alunos de um grupo g tem melhor desempenho do que alunos pertencentes
a um grupo ¢', de outra forma, se C,y € maior do que C, . e vice e versa.

Uma vez identificado que ha diferenca entre os grupos, para saber qual grupo obteve

maior desempenho ira se olhar para a diferencga entre C; , e C}, e propor o seguinte teste

de hipoteses

HO . O;g’ - O;/g =
Ha . C;g/ - C;/g - O7

Chama-se DIF = C’;g, — C’;‘,g e a partir de métodos de re-amostragem estima-se sua
variancia e calcula-se um intervalo de confianca.

Para esta analise sera feita apenas a abordagem nao paramétrica, utilizando o método
de re-amostragem por jackknife para estimar as variancias e calcular os intervalos de

confianca.



Capitulo 5
Aplicacoes

Neste capitulo serao apresentadas as aplicacoes com dados reais para cada uma das
metodologias apresentadas no Capitulo 5. Para a metodologia 1, baseada no ganho rela-
tivo, sao feitas duas abordagens, uma paramétrica (utilizando as distribuigao triangular
e normal e método de estimagao por verossimilhan¢a) e uma abordagem ndo paramétrica
(utilizando técnicas de re-amostragem). Para a segunda metodologia é feito apenas a
abordagem nao paramétrica.

Para estimar as quantidades @), C e calcular SQF e sua variancia em cada um dos
problemas propostos, foram desenvolvidas rotinas e utilizado o software R versao 2.1.1.

Estas rotinas sao apresentadas nos apéndices B e C.

5.1 Descricao do conjunto de dados

O conjunto de dados foi fornecido pela COMVEST (Comissao Permanente de Vesti-
bulares) e pela DAC (Diretoria Académica da Unicamp) da Universidade Estadual de
Campinas. Contém informacgoes de 7515 alunos ingressantes nos anos de 1997, 1998, 1999
e 2000, em todos os cursos de graduacao oferecidos (foram excluidos os alunos ingressantes
nos cursos tecnologicos ministrados no campus de Limeira). Esses alunos correspodem

a uma amostra do universo de todos os alunos ja ingressantes na UNICAMP, ou seja, a
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populacao de interesse sao os alunos ingressantes.

Os dados foram atualizados no final do primeiro semestre de 2007 e as informacoes dis-
poniveis se referem as respostas do questionario sécio-cultural aplicado pela COMVEST,
no momento da inscricao no vestibular, e informacoes académicas tais como: nota obtida
no vestibular, coeficiente de rendimento final do aluno, situacao académica, notas obtidas
nas disciplinas cursadas.

A amostra é composta, em sua maioria, por estudantes com idades entre 16 e 24 anos
(apenas 7,3% ingressantes declararam ter mais de 24 anos) de ambos os sexos, sendo 4403
(59,1%) do sexo masculino e 3051 (40,9%) do sexo feminino (faltou informagao sobre o
sexo para 61 alunos).

A situacao académica desses alunos, como pode ser vista na Tabela 5.1, foi classificada
de trés formas: graduados (alunos que ja haviam concluido o curso), ativos (alunos que
nao haviam concluido o curso e que ainda estavam matriculados) e outros (em geral
alunos jubilados ou desistentes). A maioria dos alunos (76,1%) ja havia se graduado e
22,4% foram jubilados ou desistiram do curso, apenas 1,5% ainda estavam ativos. HA um
aumento do nimero de ingressantes ao longo dos anos devido a maior oferta de vagas
pela universidade. Tomando como base o anos de 1997, em 1998 houve um aumento no
ingresso do alunos em 23,4% (1729/1393 - 1), em 1999 57,4% (2192/1393 - 1) e em 2000
o namero de alunos era 58,6% maior do que em 1997 (2210/1393 - 1). O maior aumento
ocorreu de 1998 para 1999, onde o crescimento foi de 24,7% (1720/2192 - 1).

Os alunos sao ingressantes em 45 cursos pertencentes a todas as areas do conhecimento.

Os cursos, segundo a area, sao os seguintes

1. Ezatas: matematica, estatistica, fisica, quimica, matemética aplicada, licenciatura
em matematica, licenciatura em fisica, ciéncia da computagao, quimica tecnologica,

ciéncias da terra, geologia e geografia;

2. Tecnologicas: arquitetura e os cursos de engenharia agricola, quimica, mecanica,

elétrica, civil, de alimentos, de computacao e de controle e automacao;
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Tabela 5.1: Distribui¢do da amostra total por ano segundo a situacao académica do aluno.

Situacao ano de ingresso Total
académica 1997 1998 1999 2000
n % n % n % n % n %
graduado 1099 78,9 1315 76,5 1641 74,9 1664 75,3 5719 76,1
ativo 5 04 15 09 39 1,8 5 24 111 15
outros 289 20,8 390 227 512 234 494 224 1685 224

Total 1393 100,0 1720 100,0 2192 100,0 2210 100,0 7515 100,0

3. Biologicas: biologia licenciatura e bacharelado, odontologia, medicina, enfermagem

e educagao fisica;

4. Humanas: letras, ciéncias sociais, ciéncias econdmicas, lingiiistica, historia, pedago-

gia, filosofia e licenciatura em quimica/fisica;
. : musi visuai énicas.
5. Artes: misica, danga, artes visuais e artes cénicas

A Tabela 5.2 apresenta a distribuicao da amostra por ano, segundo a area de interesse.
Como se observa, as areas mais procuradas sao as Tecnologicas e Exatas com cerca de
30% e 22% dos alunos, respectivamente, seguida da Bioldgica e Humanas com cerca de
20% do ingressantes cada uma. A area de artes é responsével por apenas 6,4% da amostra
avaliada.

A principal caracteristica de interesse é a origem dos alunos com relacao ao tipo de
escola que cursaram no 2° grau, isto é, se vieram de escolas publicas ou privadas. No
questionario socio-cultural da COMVEST a questao era feita da seguinte forma "Qual o
tipo de estabelecimento que cursou no ensino médio (2° grau)" e apresentava as seguintes

alternativas
1. somente particular;

2. somente publico;
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Tabela 5.2: Distribuicao da amostra total por ano segundo a érea.
Area ano de ingresso Total
1997 1998 1999 2000

n % n % n % n % n %

exatas 235 16,9 416 242 516 23,5 515 23,3 1682 224
biologicas 322 23,1 333 194 407 18,6 415 188 1477 19,7
humanas 238 17,1 345 20,1 492 225 484 21,9 1559 20,8
artes 99 7,1 113 6,6 134 6,1 134 6,1 480 64
tecnologicas 499 35,8 513 298 643 29,3 662 30,0 2317 308
Total 1393 100,0 1720 100,0 2192 100,0 2210 100,0 7515 100,0

3. mais publico;

4. mais particular;

5. igual tempo em ambas;

6. nenhuma das alternativas.

A partir desta questao foram considerados oriundos de escolas privadas alunos que

declararam ter estudado todo o ensino médio ou a maior parte do tempo em escolas

particulares. Analogamente, alunos que estudaram todo o ensino médio ou a maior parte

dele em estabelecimentos ptblicos, foram considerados como oriundos de escolas piblicas.

Os alunos que assinalaram uma das duas tltimas opcoes foram considerados como falta

de informacao. Houve falta de informagcao para 117 alunos.

Como é mostrado na Tabela 5.3, em geral, 30% dos alunos que ingressam entre 1997 e

2000 sao oriundos de escolas publicas, um contigente mais de 2 vezes menor do que o de

alunos que cursaran escolas privadas. Essa proporcao é valida também quando observado

a distribui¢do por sexo, cerca de 30% mulheres e 30% dos homens que ingressam na

universidade estudaram em escolas publicas no segundo grau (ver Figura 5.1).
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Tabela 5.3: Distribuicao da amostra total por ano segundo o tipo de escola cursada no 2° grau.

Tipo Escola ano de ingresso Total
do 2° grau 1997 1998 1999 2000
n % n % n % n % n %
privada 965 70,5 1181 69,7 1522 70,6 1500 69,0 5168 69,9
publica 404 29,5 513 30,3 635 294 678 31,0 2230 30,1
Total 1369 100,0 1694 100,0 2157 100,0 2178 100,0 7398 100,0

Y08 W privads @ plblica

0.0 4
masculing femining

Sexo

Figura 5.1: Percentagem de alunos segundo tipo de escola do segundo grau por sexo.
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Com relacao a area, as Exatas apresentam maior percentagem de alunos oriundos
de escolas publicas com 42,6%, seguida das Humanas com 34,8% e a area com menor

percentagem é a Tecnologicas com 22,1%, como se observa na Figura 5.2.

775 Mprivads O plblics
80,0 - ;

699

exatss biclogicss hurmanas wrtes tecnoldgicas Tatal

Figura 5.2: percentagem de alunos segundo tipo de escola do 2° grau por érea.

Outra caracteristica avaliada foi se o aluno "trabalhava" ou nao ao entrar na uni-
versidade. Na amostra total pouco menos de um terco, 27,1% dos estudantes (1990
individuos), declararam que trabalhavam ao ingressar na universidade. Quando se faz
essa mesma andlise separadamente para cada area (Figura 5.3 observa-se que a area com
maior percentagem com alunos que trabalhavam é a artes com 50,6%), seguida das Exatas
com 37,5% e Humanas com 34,5%. Nas areas Tecnologicas e Biologicas apenas 16% dos
alunos trabalhavam.

Entre os sexos, a percentagem de rapazes que trabalhava é maior que a de mulheres,
29,4% contra 23,7%. J& quando se compara alunos de escola publicas e privadas, 48,0%
do alunos oriundos de escolas publicas declararam que trabalhavam contra apenas 18,1%
dos aluns que estudaram o ensino médio em escolas particulares (ver Tabela 5.4).

Com relacao ao perfil econémico dos alunos, a tnica variavel que se dispunha era a
renda mensal familiar do aluno em salarios minimos (SM). A amostra total esta distribuida
da seguinte maneira, 48,2% dos estudantes declararam que a renda familiar mensal era

superior a 20 SM, 29,1% renda maior que 10 e menor que 20 SM, 20,8% mais do que 3 e
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Figura 5.3: Percentagem de alunos que trabalhavam ou nao ao entrar na universidade por area.

Tabela 5.4: Distribuicdo da amostra segundo a variavel trabalha, por sexo e por tipo de escola

do 2° grau, respectivamente.

Trabalhava ao entrar sexo tipo de escola Total
na universidade masculino  feminino  particular  piblica
nao 70,6 76,3 81,9 52,1 72,9
sim 29,4 23,7 18,1 479 271

Total 100,0 100,0 100,0 100,0  100,0
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menos do que 10 SM e apenas 2% declaram ter renda menor do que 3 SM.

80.0 q
W ste 2 SM @ mas de 2ate 10 SM O mes de 10 ate 20 SM O mas de 20 SM
482 48 1 48.2
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Figura 5.4: Distribuicdo da amostra segundo a renda familiar mensal, por sexo e por tipo de

escola do 2° respectivamente.

A Figura 5.4 apresenta o grafico com a distribuicao dos estudando segunda a renda
por sexo e por tipo de escola do 2° grau, respectivamente. Nao ha grande diferencas
na distribuicao da renda mensal familiar entre os sexos. Entretanto, quando se compara
alunos oriundos de escolas particulares com alunos oriundos de escolas publicas, nota-se

que os primeiros apresentam rendas maiores, 58,5% destes alunos declararam renda acima
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de 20 SM e 25,9% renda familiar mensal entre 10 e 20 SM, ou seja, 84,4% dos estudantes
oriundos de escola particulares declaram ter renda familiar mensal acima de 10 SM. Entre
os alunos que estudaram em escola publicas, 35,5% declaram renda familiar entre 3 e
10 SM, 36,4% renda entre 10 e 20 SM e apenas 24,4% renda familiar mensal superior a
20 SM. Comparado com o grupo anterior (alunos de escola privadas) 60,8% declararam
renda acima 10 SM (23,6% a menos).

O ganho relativo, ou simplesmente ganho, ji foi apresentado e cuidadosamente ana-
lisado no Capitulo 1. A Tabela 5.5 apresenta algumas medidas resumo para o ganho
relativo segundo alguns grupos formados de acordo com o sexo e o tipo de escola e se o

aluno trabalhava ao entrar na universidade.

Tabela 5.5: Medidas resumo para o ganho relativo segundo o grupo de interesse.

Grupos n média D.P. minimo maximo

tipo de escola

particular 5156 -0,0195 0,3476  -0,984 0,984

publica 2223 0,0465 0,3632  -0,976 0,958
sexo

masculino 4356 -0,0405 0,3544  -0,984 0,984

feminino 3023  0,0593 0,3442  -0,947 0,957

trabalhava
nao 5414  0,0018 0,3474  -0,984 0,968
sim 2029 -0,0030 0,3691  -0,960 0,984

interacao sexo e tipo

de escola do 2° grau
masculino particular 3017 -0,0588 00,3478  -0,984 0,984
masculino publica 1339 0,0006 0,3655  -0,976 0,958
feminino particular 2139 0,0359 0,3397  -0,927 0,947
feminino publica 884  0,1160 0,3485  -0,947 0,957
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Os alunos oriundos de escola publica apresentaram ganho médio (0,0465) maior com-
parado aos alunos que estudaram escolas particulares (-0,0195). Quando comparado os
sexos, as mulheres apresentaram ganho médio igual a 0,0593 contra -0,0405 dos homens.

Avaliando a interacao entre o sexo e o tipo de escola, as disparidades entre tipo de
escola sao maiores entre as mulheres do que entre os homens. A diferenca no ganho relativo
médio entre alunos de escolas piblicas e alunos de escola privadas é de 0,0804 entre as
mulheres e 0,0594 entre os homens. Essas divergéncias também podem ser observadas a

partir dos graficos de caixas apresebtados na Figura 5.5.
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ganho relativo
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Figura 5.5: Grafico de Caixas para o ganho relativo segundo o sexo e o tipo de escola do 2°

grau.
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Um segundo conjunto de dados, fornecido pela Diretoria Académica da UNICAMP
(DAC), contém as notas de todas as disciplinas cursadas pelos alunos que ingressaram
entre 1997 e 2000, de todos os cursos de graduagao. Sao oferecidas da UNICAMP mais
de 3000 disciplinas para os 45 cursos oferecidos.

O ntmero de disciplinas cursadas pelos alunos varia de 1 até 136 (sem contar as repe-
tigoes, isto é, disciplinas que foram cursadas mais de uma vez). Na anélise de Diversidade
a partir das notas obtidas pelos alunos, serao considerados apenas os alunos que cursa-
ram mais de 20 disciplinas para que se tenha um namero razoavel de comparacoes, dado
que, o que se compara na metodologia proposta na secao 5.2 sao as notas das disciplinas
cursadas em comum entre dois alunos. O ntmero total de alunos que se enquadram nesta
condicao ¢ 6459, sendo 1195 ingressantes em 1997, 1458 em 1998, 1874 em 1999 e 1932
em 2000.

O nimero de vezes que um aluno cursa uma determinada disciplina varia de 1 a 12 ve-
zes. Como ja descrito na secao 5.2, quando um aluno A houver cursado uma determinada
disciplinas por mais vezes que um aluno B, sera considerado que o segundo obteve melhor

desempenho na disciplina, independente da média com que ambos foram aprovados.

5.2 Analise da Diversidade do ganho relativo

5.2.1 Abordagem Paramétrica

Na abordagem parameétrica as variancias da estatisticas do teste serao estimadas assu-

mindo uma funcao de probabilidade para a varidvel ganho relativo.

Utilizando a Distribuicao Normal

Na primeira abordagem feita na anélise de diversidade do ganho relativo, assume-se
que a variavel vem de uma distribuicao Normal com parametros p, e 0, O objetivo é

avaliar se, dado dois grupos, eles sao homogéneos ou se um grupo apresenta maior ganho
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relativo do que o outro. Equivalentemente, é dizer que as distribuicoes do ganho para
cada grupo, ambas normais, apresentam os mesmos parametros.

O primeiro passo para a andlise é estimar os parametros da distribuicdo para cada
grupo estudado. As variaveis avaliadas foram: tipo de escola ptblica do 2° grau, sexo e
se trabalhava ao entrar na universidade. A Tabela 5.6 apresenta estimativas da média e

variancia do ganho relativo, segundo o grupo de interesse.

Tabela 5.6: Média e variancia do ganho relativo segundo o grupo de interesse.

Grupos n média variancia

tipo de escola
particular 5156 -0,0195 0,1208
publica 2223 0,0465 0,1319

sexo
masculino 4356 -0,0405 0,1256
feminino 3023  0,0593 0,1184

trabalhava
nao 5414 0,0018 0,1207
sim 2029 -0,0030 0,1362

A Figura 5.6 apresenta a curva da distribuicdo normal para cada grupo de interesse
segundo a caracteristica avaliada. Com relacao ao tipo de escola do 2° grau, os estu-
dantes de escola publicas apresentaram estimativa de média maior e menor estimativa
de variancia, comparados aos alunos de escola particulares. Entre os sexos, as mulheres
apresentaram estimativas de média e variancia superiores as estimativas para o ganho re-
lativo dos homens. Com relagao ao fator trabalho, ambos os grupos apresentaram médias
proximas, entretanto a variancia dos alunos que trabalhavam é pouco menor do que a

estimativa da variancia dos que nao trabalhavam.
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Tipo de excola do 2° grau

densidade normal
bl

densidade normal
bl

a a
ganha relative ganha relative

particular — — — - piblica masculing — — — - feminina

Trabkalhava ac entrar na universidade

i
A -

densidade normal
bl

a
ganha relative

ndo — — — - sim

Figura 5.6: Curva normal estimada para o ganho relativo segundo o grupo de interesse.

O passo seguinte foi obter as estimativas dos momentos de ordem 1,2,3 e 4 da dis-
tribuicao para cada um dos grupos. Para isso se usou o Lema 4.1 e as estimativas sao
apresentadas na Tabela 5.7.

E entao foi feita a anélise de diversidade estimando as quantidades @), e Cy, e calcu-
lando SQFE. A variancia de SQF foi calculada a partir das estimativas da Tabela 5.7 e
obtido um intervalo de 95% de confianga conforme descrito em (4.12).

Como se observa na Tabela 5.8, apenas o intervalo de confianca para o fator sexo nao
compreende o valor 0, portanto, s6 houve diferenca significativa, ao nivel de 5%, para a
diversidade entre os homens e mulheres. EE como apresentada anteriormente, as mulheres
tiveram maior ganho relativo médio. Em média os estudantes do sexo masculino estao
perdendo postos (média do granho relativo = -0,0405) enquanto as mulheres estao, em

média, ganhando postos (ganho relativo médio = 0,0593).
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Tabela 5.7: Estimativas dos momentos da distribuigdo normal segundo o grupo de interesse.

~ A~ ~

Grupos fL fho 13 Ha

tipo de escola

particular -0,0195 0,1212 -0,0071 0,0441

publica 0,0465 0,1341 0,0185 0,0539
sexo
masculino -0,0405 0,1272 -0,0153 0,0485
feminino 0,0593 0,1220 0,0213 0,0446
trabalhava
nao 0,0018 0,1207 0,0006 0,0437
sim -0,0030 0,1362 -0,0012 0,0556

Tabela 5.8: Anélise da Diversidade - utilizando a distribui¢do normal.

~

Grupos Q, Cyy SQE d.p.(SQFE) IC95%

tipo de escola

particular 0,2416

publica 0,2638 0,2604 0,0032 0,0028 -0,0022  0,0086
sexo
masculino 0,2511

feminino 0,2369 0,2590 0,0072 0,0028 0,0017 0,0127*

trabalhava
nao 0,2416
sim 0,2735 0,2569 -0,0003 0,0028 -0,0057  0,0052

* fator significativo ao nivel de 5%
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Utilizando a Distribuicao Triangular

Nesta secao ird se assumir que o ganho relativo vem de uma distribuicao triangular. Os
fatores avaliados foram os mesmos para o caso em que é considerada a distribuicao normal
(tipo de escola do 2° grau, sexo e trabalha). O primeiro passo é estimar os parametros da
distribuicao triangular para cada um dos grupos avaliados. Para isso, como apresentado
na secao 6.2.1, foi aplicado o método de maxima verossimilhanca e utilizado o software

MLE Estimator. A Tabela 5.9 apresenta as estimativas dos parametros.

Tabela 5.9: Estimativas dos parametros da distribui¢ao Triangular segundo o grupo de interesse.

~

A A

Grupos a m b

tipo de escola

particular -0,9863 -0,0145 0,9850
publica -0,9795 0,1111 0,9681
sexo

masculino -0,9890 -0,0444 0,9853

feminino -0,9487 0,1091  0,9596

trabalhava
nao -0,9858  0,0000 0,9700
sim -0,9729  0,0000 0,9880

A Figura 5.7 apresenta a curva da funcao densidade da triangular estimada para
cada um dos grupos de interesse. Quando comparados alunos que estudaram em escola
publicas ou particulares no ensino médio, a moda estimada para o primeiro ¢ 0,1111 e
para o segundo -0,0145. Ja com relagao ao sexo, as mulheres apresentaram moda estimada
igual a 0,1091 e os homens -0,0444. A distribuicao para alunos que trabalhavam é muito

proxima da distribuicao dos alunos que nao trabalhavam.
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Tipo de excola do 2° grau

densidade triangular
1

densidade triangular
1

a a
ganha relative ganha relative

particular — — — - piblica masculing — — — - feminina

Trabkalhava ac entrar na universidade

densidade triangular
v}
1

a
ganha relative

ndo — — — - sim

Figura 5.7: Curva triangular estimada para o ganho relativo segundo o grupo de interesse.

A proxima etapa é calcular as estimativas dos 4 primeiros momentos da distribuicao
triangular para cada um dos grupos de interesses. Os resultados sao apresentados na
Tabela 5.10.

Os resultados da anélise de diversidade sao mostrados na Tabela 5.11. As estimativas
para a variancia de SQFE sao maiores do que as observadas na anélise utilizando a distri-
bui¢ao normal, como jé era esperado. Mesmo com maiores estimativas da variancia o fator

sexo ainda foi significativo ao nivel de 5%, quando se assumiu a distribui¢ao triangular.
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Tabela 5.10: Estimativas dos momentos da distribuicao triangular segundo o grupo de interesse.

~ A ~ ~

Grupos i o i3 fia o?

tipo de escola

particular -0,0053 0,1620 -0,0017 0,0629 0,1619

publica 0,0332 0,1599 0,0085 0,0606 0,1588
sexo
masculino -0,0160 0,1628 -0,0050 0,0635 0,1625
feminino 0,0067 0,1365 0,0025 0,0497 0,1364
trabalhava
nao -0,0053 0,1594 -0,0030 0,0610 0,1594
sim 0,0050 0,1602 0,0029 0,0616 0,1602

Tabela 5.11: Anélise da Diversidade - utilizando a distribuigao triangular.

~

Grupos Q C SQE  d.p.(SQFE) I1C95%

tipo de escola

particular 0,2416

publica 0,2638 0,2604 0,0032 0,0035 -0,0036  0,0101
sexo
masculino 0,2511

feminino 0,2369 0,2590 0,0072 0,0034 0,0005 0,0140*

trabalhava
nao 0,2416
sim 0,2735 0,2569 -0,0003 0,0035 -0,0070  0,0065

* fator significativo ao nivel de 5%
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5.2.2 Abordagem Nao Paramétrica

Nesta abordagem as estimativas da variancia foram calculadas a partir do método de
re-amostragem de jackknife descrito na secao 4.1.2. Também foi considerado o problema
de multifatores na analise de diversidade apresentado no capitulo 4, este problema foi
considerado ao se avaliar a interagio entre dois fatores de interesse (tipo de escola do 2°
grau e sexo).

A Tabela 5.12 apresenta os valores estimados da SQF (Soma de Quadrados Entre
grupos), o desvio padrao e o Intervalo de 95% de Confianca obtido a partir do jackknife.
Os 1C95% foram construidos utilizando a seguinte formula: SQFE + 1,96 D Pjack.

Tabela 5.12: Analise da diversidade a partir da abordagem néo parameétrica.

grupos SQE D.P.jack I1C95%

escola 0.00324  0,0007011 0,0019 0,0046*
SeX0 0.00278 0,0010151 0,0008 0,0048*
trabalha -0,00025 0,0005017 -0,0012  0,0007
escola x sexo  0.01039 0,0012890 0,0079 0,0129*
esola|sexo 0.00761  0,001634 0,0044 0,0108*
sexolescola  0.00715  0,001462  0,0043 0,0100*

* fator significativo ao nivel de 5%

A variancia estimada pelo método de re-amostragem ¢ menor comparada as estimativas
obtidas ao se assumir uma distribui¢do para o ganho relativo (caso paramétrico). Aqui o
tnico fator que nado foi significativo ao nivel de 5% foi o fator "trabalhava ao entrar na
universidades”.

A interacdo entre sexo e tipo de escola foi significativa, ao nivel de 5%. Como pode
ser observado na Figura 5.5, a diferenca no ganho relativo entre alunos oriundos de escola
publicas e privadas, quando se compara apenas estudantes do sexo feminino é maior do

que quando comparados apenas os estudantes do sexo masculino.
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Ao se avaliar o fator tipo escola sem a influéncia do sexo (escola dado sexo) e o fator
sexo sem a influéncia da escola (sexo dado escola), ambos os fatores foram significativos.
A Figura 5.8 mostra o histograma das estimativas da SQFE obtidas pelo método de

re-amostragem para cada um dos grupos de interesse.
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Figura 5.8: Histograma para o jackknife da SQE.
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5.3 Analise da Diversidade a partir das notas das dis-
ciplinas

Na analise de diversidade a partir das disciplinas cursadas durante a graduacao, foram
avaliados apenas dois fatores: tipo de escola do 2° grau e sexo. A Tabela 5.13 apresenta
o resultado das anélises para cada um dos fatores, respectivamente.

Os dois fatores foram significativos, ao nivel de 5%, pois nenhum dos intervalos de
confianca calculado compreendem o valor 0. Isto é valido tando na avaliacao de cada ano
individualmente, quanto na analise da amostra total.

Para determinar quais os grupos que apresentaram maior desempenho, olha-se para as
quantidades é’fQ e C’;‘l. O intervalo de confianca para a diferenga entre elas ¢ apresentado

na Tabela 5.14.
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Tabela 5.13: Analise da diversidade para as notas das disciplinas - avaliando o tipo de escola

do 2° grau.
grupo; ny 01 cr, SQE* d.}?.jack(SQE*) 1C95%
grupoz m Q2 051 SQE™ db-jack(SQE**) IC95%
particular 00 1323 0,1354 0,0963 -0,0172 0,0013 -0,0197 -0,0147*
piblica 00 609 0,1828 0,0583 -0,0160 0,0012 20,0183 -0,0136*
particular 99 1329 0,1359 0,0903 -0,0179 0,0013 -0,0205 -0,0154*
plblica 99 545 01749 0,0576 -0,0134 0,0016 20,0165 -0,0103*
particular 98 1025 0,1438 0,1000 -0,0146 0,0014 -0,0174 -0,0119*
publica 98 433  0,1575 0,0463 -0,0135 0,0013 -0,0160 -0,0110*
particular 97 843 0,1276 0,0901 -0,0168 0,0017 -0,0201 -0,0135*
publica 97 352 0,1763 0,0566 -0,0138 0,0013 -0,0164 -0,0112*
Total part. 4520 0,1357 0,0942 -0,0166 0,0014 -0,0194 -0,0139*
Total pabl. 1939 0,1729 0,0547 -0,0142 0,0013 -0,0168 -0,0115*
masculino 00 1075 0,1803 0,0896 -0,0189 0,0014 -0,0216 -0,0161°*
feminino 00 857 00,1278 10,0471 -0,0215 0,0013 -0,0240 -0,0190*
masculino 99 1102 0,1815 0,0809 -0,0197 0,0018 -0,0233  -0,0160*
feminino 99 772  0,1150 0,0467 -0,0196 0,0020 -0,0234  -0,0158*
masculino 98 829 0,1790 0,0840 -0,0194 0,0020 -0,0233  -0,0154*
feminino 98 629 00,1225 0,0492 -0,0204 0,0023 -0,0249 -0,0160*
masculino 97 689 0,1821 0,0809 -0,0170 0,0023 -0,0215 -0,0125*
feminino 97 506 00,1033 0,0434 -0,0212 0,0023 -0,0256 -0,0168*
Total masc. 3695 0,1807 0,0838 -0,0187 0,0019 -0,0224 -0,0150*
Total fem. 2764 0,1172 0,0466 -0,0207 0,0019 -0,0245 -0,0169*

* fator significativo ao nivel de 5%
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Como se observa no caso da variavel ganho relativo, é{} > C’;l, portanto pode-se
concluir que a P (de um aluno de escola piblica, que teve desempenho no vestibular inferior
ao de um aluno de escola particular, ter notas melhores durante a gradua¢do) é maior que
a P(de um aluno de escola particular, que teve desempenho no vestibular inferior ao de
um aluno de escola piblica, ter notas melhores durante a graduacdo). A estimativa de
Ct, € 0,0942 e de C5; é 0,0547, para toda a amostra.

Analogamente, P (de um aluno do sexo feminino, que teve desempenho no vestibular
inferior ao de um aluno do sexo masculino, ter notas melhores durante a graduacgao) é
maior que a P (de um aluno do sexo masculino, que teve desempenho no vestibular inferior
ao de um aluno do sexo feminino, ter notas melhores durante a gradua¢ao). As estimativas

dessas proporcoes, para a amostra total, sao C7, = 0,0838 e C3; 0,0466.

Tabela 5.14: Analise da diferenca entre C%, e C3,.

grupos C’fQ—C'Sl c[pJACK IC95%

Escola
2000 0,0380 0,0057 0,0269 0,0491*
1999 0,0328 0,0056 0,0217 0,0438*
1998 0,0537 0,0064 0,0411 0,0663*
1997 0,0335 0,0070  0,0198 0,0472*
Total 0,0395 0,0062 0,0274 0,0516*

Sexo

2000 0,0425 0,0048 0,0331 0,0519*
1999 0,0342 0,0046 0,0253 0,0432*
1998 0,0348 0,0053  0,0243 0,0452*
1997 0,0375 0,0065 0,0248 0,0502*
Total 0,0372 0,0053  0,0269 0,0476*

* fator significativo ao nivel de 5%

As Figuras 5.9, 5.10, 5.11 e 5.12 apresentam os histogramas das replicacoes jackknife
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das estatitsicas SQE*, SQE™, e a diferenga C’TQ — C*;l por ano de ingresso.
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Tipo de escola do 2° grau
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Figura 5.9: Histograma para o jackknife de SQE* e SQE**, Tipo de escola do 2° grau.
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Tipo de escola do 2° grau
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5.4 Consideracoes finais

O objetivo do trabalho é propor novas metodologias para a anélise do desempenho
dos alunos da UNICAMP durante o curso de graduacao. E exemplificar a metodologia
a partir de dados reais, dados estes correspondentes a uma amostra do universo de alu-
nos ingressantes na UNICAMP. Alguns pontos podem ser aperfeicoados e ficam como
propostas para novos trabalhos.

Uma das vantagens das metodologias baseadas nas medidas de diversidade propostas
por Rao(1982), é que nela todos os individuos sdo comparados 2 a 2, avaliando toda a
variabilidade dos dados que proporciona estatisticas menos suscetiveis a perturbacoes. A
metodologia 2 é mais robusta do que a metodologia 1, pois utiliza as informagoes de todas
as disciplinas cursadas pelos alunos, enquanto que na primeira ¢ levado em consideracao
apenas o coeficiente de rendimento dos alunos (que é uma média das médias de todas as
disciplinas cursadas, padronizada para variar entre 0 e 1) e a nota final do vestibular.

Com relacao as abordagens paramétrica e nao paramétrica, a segunda é mais robusta,
pois nao faz suposicao sobre a distribuicao dos dados, além de que é muito mais simples
de se obter as estimativas das varidncias por técnicas de re-amostragem. Ao se assumir
uma distribuicao para o conjunto de dados, escolher yna distribuicao que nao se adequa
bem a eles pode acarretar uma sobre-estimacao das variancias. Como se vé na sec¢ao 5.2,
as estimativas da variancia de SQ F na analise paramétrica sao maiores do que ba analise
nao paramétrica, e quando se assume a distribuicao triangular, as estimativas sao ainda
maiores. Entrentanto, uma vez que se tem certeza da verdadeira distribuicao dos dados,
os teste paramétricos sao mais indicados por apresentarem testes mais poderosos.

Quando é feita a andlise de diversidade do ganho relativo a partir da abordagem pa-
ramétrica, nao foi feito a andlise da interacao entre o tipo de escola do 2° e o sexo, por
exemplo. Isto porque, para estimar a variancia da Soma de Quadrados Entre grupos
(SQE) é preciso estimar as co-variancias entre as estatisticas C’gg/ e Qg que possuem for-
mulas bastante complexas, descritas na secao 3.3.2.. Fica como sugestoes para trabalhos

futuros analisar maneiras mais eficientes de se obter essas variancias.
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Na analise de diversidade a partir das disciplinas cursadas na graduacao, as rotinas
desenvolvidas tém um custo computacional muito alto, sao bastante demoradas. De-
vido a esse fator, nao foram analisadas mais varidveis e a interagdo entre sexo e escola.

Desenvolver rotinas mais eficazes sao propostas para novos trabalhos.



Apéndice A
Distribuicao Triangular

Se Z tem distribui¢ao Triangular limitada em [a, b] e moda igual a m, entdo a funcdo

densidade de probabilidade (f.d.p) de Z, f(z) é dada por

ﬁ;’_‘; se a<z<m
f(zla,mb) = b= s m<z<b (1.1)
0 caso contrario.

O gréfico da f.d.p. da variavel Z é mostrado na Figura A.1. A fungao de distribuicao

acumulada da variavel Z, F'(z), é entdo

~

0 se z<a
’}}__a(z’_‘l)z se a<z<m
F(z)=P(Z<2)= @ m-a (1.2)
bm (b—z\2
1-32(=)" se m<z<b
\ 1 se z>b.
Seja os momentos de ordem k da variavel Z pu* = EZ* para k = 1,2, .... Entao

pto= /abzf(z)dz
- /am%fa) g

m b
= cl/ zz—azdz—i-cz/ bz — 22dz
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7z |

Figura A.1: Funcao densidade de probabilidade para uma variavel aleatoria Z, com distribuicao

triangular em [a, b] ¢ moda igual a m.
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para todo k =1,2, ....
Para o caso em que a = —1, b =1 e m = 0, ou seja, se Z tem distribuicao Triangular

em [—1, 1] com moda igual a 0, entao

z+1 se -1<2<0
fz2(z2)=¢ 1—2 se 0<z<1 (1.4)

0 caso contrario.
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0 se z < —1
@ se —1<2z2z<0

Fz(2) = - (1.5)

1—% se 0<z2<1

1 se z> 1.

\

as constantes ¢ e ¢y serdo iguais a 1 e os momentos ¥ serdo

p _(_1)k+2 (_1)k+2 1 B 1
a _( Fr2 k+1>+<k+1 K12)

Para k = 1,2,3,4, obtém-se o seguinte: p* =p* =0, p> =+ e pu* =

L
15°

Estimacao dos parametros de uma distribuicao Triangular
Sejam 72y, Zs, ..., Z, uma mostra aleatoria de tamanho n de uma variavel aleatoria
Z com distribuigao triangular em [a,b] e moda m. O vetor das estatisticas de ordem é
dado por Z = (Z1y, Z(2), ---, Z(n)), em que Zny < Zgy < ... < Zy,y. Utilizando a funcao de
probabilidade descrita em 1.1, a verossimilhanca para Z ¢ dada por

n

L(Z|a7mab) = Hf(Z(z)|a7mvb)
i=1
o 2 n - Z(i)—a - b—Z(i)
N (b—a) {H m—a H b—m }’ (1.6)

=1 i=r+1

em que r é implicitamente definido por Z,) < m < Z41), Zo) = a e Zpq1) = b.
Portanto, segue que para valores de a e b fixados, satisfazendo a < Z1y e b > Z,),
tém-se que
max L(Zla.m.b) = (7o) (M(ab.#(a.h)}. (1.7)

a<m<b b—a

em que

7(a,b) = arg max M(a,b,r) e M(a,b,r) =

re{l,...,n}

(1.8)

O estimador de maxima verossimilhanca (EMV) para a moda m (como uma fungao de

a e b) é dado por m(a,b) = Zp)). Note que a funcao 7(a,b) indica em qual estatistica
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de ordem o EMV do parametro m ¢é atingido como uma fun¢ao dos limites inferior a e
superior b.
Da equagao (1.8) tem-se que

max (log{L(Z;a,m,b)}] = max log {nlog2 + G(a,b)}], 1.9
o fog {L(Ziem b} = max (o {nlog2+Ga b}l (19

em que o conjunto
S(a,m,b) = {(a,m,b)|la < Zpy,b > Zyy,a <m < b}

e a funcao

G(a,b) = log{M(a,b,7(a,b))} —nlog{b—a}. (1.10)

Note que G(a,b) esta definida somente para valores de a < Zy) e b > Z,. Para
resumir, o problema de otimizacao tri-dimensional da maximizacao da verossimilhanca
L(Z]a,m,b) reduz-se a um caso bi-dimensional de maximizar G(a,b) sobre a regiao
a < Zgy e b > Zyy. Da estrutura da verossimilhanga, entretanto, pode-se imediata-
mente concluir que para todos os valores de m tais que Z) < m < Z,), a verossimi-
lhanca L(Z|a, m,b) — 0 (e portanto log { L(Z|a,m,b) — oo}) quando a T Znyou b | Z,).
Portanto, quando um valor modal pode ser observado nos dados (via, por exemplo, um
histograma), pode parecer que os EMV para a e b nao sejam as estatisticas de ordem Z(y)
e Z), respectivamente.

Existem algumas rotinas utilizadas na estimacao dos parametros da distribuicao trian-
gular por maxima verossimilhanca. Kotz e Dorp (2004) propde o uso das rotinas BSearch
e ABSearch, conjuntamente. Na pratica as estimativas dos parametros sao obtidas com
uso softwares. O software utilizado neste trabalho foi o MLE Estmator disponivel no sitio:

http://www.seas.gwu.edu/ dorpjr/tab4/publications book.html.

Um teste da Razao de Verossimilhanga

Definigao A.1 (Casella e Berger, 2002). Seja X1, ..., X,, uma amostra aleatoria de uma
populagao com distribuicao de densidade de probabilidade f(x|0) (0 pode ser um vetor), a
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funcao de verossimilhanca é defina por:

n

LBy, ... wn) = L(Ol2) = ] [ f(x:]6).

i=1
Seja © o espaco paramétrico de entrada. A estatistica do teste da razao de verossimilhanga
para testar Hy : 0 € ©y contra Hy : 0 € OF €

_ supg, L(0|x)

Az) = TR (1.11)

Um teste de razao de verossimilhanga (TRV) € algum teste que tem uma regiao de rejei¢ao

da forma {x: \(z) < ¢ < 1}.

Teste para o caso em que as distribuigoes sao simétricas em torno de 0
Seja X1, ..., X,,, uma amostra aleatoéria de uma populacao com distribuicao trian-
gular em [—a,,a,| e Y7,...,Y,, uma amostra aleatéria de uma populagao com distribuigao
triangular em [—a,, a,]. Ambas com moda igual a zero. Como o objetivo é testar a homo-
geneidade entre as duas amostras e se elas vém de uma triangular em [-1,1] (isso porque
o ganho relativo esta definido entre -1 e 1), as hipoteses de interesse podem ser descritas

da seguinte maneira:

H, : a; #ay.

Aplicando-se a definicdo do TRV dada acima, tem-se o seguinte

MaXg,—a,~1 (0, ay|X,y)
maX0<aI7éay<1 L(CL;E, ay|X7 y)
[[imi (v + 1) H?ir—&-l (1 —=z@) Hj:l (yy) +1) H;Li”*l (1-v5))
r Ty tas 7rne Ao —T(; s YG) o "y 4=y |
é {Hizl % Hz’:rJrl TU} i {HJ=1 %yy Hj:s+1 Tm}

Ax,y) =




Apéndice B
Rotina em R para a Metodologia

#funcdo que calcula o SQE
calc.sqe <- function(dados){
# definindo algumas varidveis auxiliares

ntotal <- length(dados[,1]);

aux2 <- 0;
aux3 <- 1;
aux4 <- 0;
n <- c(1:2);

#Calculando o tamanho de cada grupo
while(aux2 < ntotal){

nlaux3] <- length(which(dados[,1]==aux4));
aux2 <- aux2 + nlaux3];

aux3d <- aux3 + 1;

aux4 <- aux4 + 1;}

#calculando a soma do ganho em cada grupo
tam <- length(n)

somaganho <- c(l:tam);

for(i in 1:tam){

somaganho[i] <- sum(dados[which(dados[,1]1==(i-1)),21);%}
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Rotina em R para a Metodologia 1

#calculando a soma do ganho ao quadrado em cada grupo

somaganho2 <- c(l:tam);

for (i in 1:tam){

somaganho2[i] <- sum(dados [which(dados[,1]==(i-1)),212);}

#Calculando a variabilidade dentro de cada grupo

Q <- c(l:tam);

for (i in 1:tam){

Qlil <- (2/(nl[il*(n[i]-1)))*(n[i] *somaganho2[i]-somaganho[i]2);}

#Calculando a variabilidade entre os grupos e o SQE;

SQE <- 0

C <- matrix(nrow=tam,ncol=tam,0);

for (i in 1:(tam-1)){

for (j in (i+1):tam){

Cli,j]l <- (1/(nlil*n[jl))*(n[jl*(somaganho2[i])+n[i]*(somaganho2[j])
-2xsomaganho [i] *somaganho2[j]) ;

SQE <- SQE + n[il*n[jI*(2%C[i,j] - Q[il - Q[j1);}}

SQE <- (1/(ntotal*(ntotal-1)))*SQE;

SQE}

# funclo que faz a re-amostragem por jackknife

calcsqge.jack <- function(dados){

n <- length(dados[,1]);

vetor <- c(1:2)

for (i in 1:n){vetor[i] <- calc.sqge(dados[-i,]1)}

vetor}



Apéndice C
Rotina em R para a Metodologia 2

#Calulando a matriz com as comparagdes
comparacoes <- function(dados){
naluno <- max(dados[,1]); #nimero total de alunos;
disc <- max(dados[,2]); #ntmero total de disciplinas;
#ntmero de disc. que o aluno j foi melhor que o i
#(posto de i < posto j);
soma <- matrix(ncol=naluno,nrow=naluno,0);
#nimero de disciplinas em comum entre os alunos;
K <- matrix(ncol=naluno,nrow=naluno,0);
for(1l in 1:disc){
posto <- c(0); #posiclo dos alunos que fizeram a disciplina ij;
ndisc <- ¢(0); #nimero de vezes que o aluno fez a disciplina i;
nota <- c(0); #nota obtida pelo aluno na disciplina i;
posto <- sort(dados[which(dados[,2]==1),1]1);
ndisc <- dados[which(dados[,2]==1),3];
nota <- dados[which(dados[,2]==1),4];
tam <- length(posto); # namero de alunos que fizeram a disciplina i;
if (tam>1){

for(i in 1:(tam-1)){ for(j in (i+1):tam){



Rotina em R para a Metodologia 2

K[posto[i],posto[jl] <- K[posto[i],posto[jl] + 1;

if (ndisc[il==ndisc[j]){if (notal[jl>notali])
{soma[posto[i],posto[jl]<-soma[posto[i],posto[jl]+1; }}
else{if (ndisc[il>ndisc[j])
{soma[posto[i],posto[jl]l<-somalposto[i],postol[jl]1+1;}}
3

RESUL<- soma/K;

RESUL [which(RESUL=="NaN")] <- 0;

RESUL;}

# Calculando grupos

grupos.calc <- function(C2){

num <- max(C2[,1]1); grupo <- c(0);

for(i in 1:num){

auxl <- ¢(0); auxl <- C2[which(C2[,1]==1),2];
grupo[il=aux1[1];}

group <- matrix(nrow=num,ncol=(num+1),0);

for(i in 1:(num-1)){ for(j in (i+1) :num){

groupli,j] <- grupol[il*10 + grupol[jl;}}

group[,num+1] <- grupo;

group’

# Calculando SQE

SQE.calc <- function(RESUL,grupo){

lim <- length(grupo[1,]);

max <- max(grupol[,lim]);

n <- c(1:2);

for(i in 1:max){ n[i] <- length(grupol[which(grupo[,lim]==1i),1im]);?}
ntotal <- sum(n);

tam <- length(n); #nimero de grupos

Q <- c(1:2);

Cij <- matrix(nrow=tam,ncol=tam,0);
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Cji <- matrix(nrow=tam,ncol=tam,0);

for(l in 1:tam){

aux <- 1*10 + 1;

Q[1] <- sum(RESUL[which(grupo==aux)]);}

Q <- (2/(nx(n-1)))*Q;

n12 <- 0; n21 <- 0;

for(i in 1:(tam-1)){ for(j in (i+1):tam){

auxl <- i*10 + j; aux2 <- j*10 + i;

Cij[i,j] <- sum(RESUL[which(grupo==aux1)]);

n12 <- n12 + length(RESUL[which(grupo==aux1)]);
Cjili,j] <- sum(RESUL[which(grupo==aux2)]);

n21 <- n21 + length(RESUL[which(grupo==aux2)]);}}
for (i in 1:(max-1)){ for(j in (i+1) :max){
Cijli,j] <- (1/(nlil*n[j1))*Cijl[i,j1;

Cjili,j1 <- (1/(mlil*nl3j1))*Cjili,j1; }}

SQE1 <- 0; SQE2 <- 0;

for (i in 1:(tam-1)){ for (j in (i+1):tam){

SQE1 <- SQE1l + n[il*n[jI*(2%Cijl[i,j] - Q[il - QLj1);
SQE2 <- SQE2 + n[il*n[jl*(2+Cjili,j] - Q[il - Q[j1); }2
SQEL <- (1/(ntotal*(ntotal-1)))=*SQE1L;

SQE2 <- (1/(ntotal*(ntotal-1)))=*SQE2;

SQE <- c(SQE1,SQE2);

SQE; }

# Jacknife

jack <- function(RESUL,grupo){

num <- length(RESUL[,1]);

SQE <- matrix(nrow=num,ncol=2,0);

for(i in 1:num){ SQE[i,] <- SQE.calc(RESUL[-i,-i],grupo[-i,-il)}

SQE}
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